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Face Recognition Using Customized Orthogonal Locality Preserving Projections
with Soft Margin Maximization

ABSTRACT

Nowadays, face recognition by automatic techniques still is a challenging task since
face images may be affected by changes in the scene, such as in the illumination, head
pose or face expression. Also, face feature representation often requires several dimen-
sions, which poses additional challenges for face recognition. In this thesis is proposed a
novel face recognition method with the objective of to be robust to many issues which can
affect the face features in practice and it is based on projections of high dimensional face
image representations into lower dimensionality and highly discriminative spaces. This
is achieved by a modified Orthogonal Locality Preserving Projections (OLPP) method
that uses a supervised alternative locality definition scheme designed to preserve the face
class (individuals) structure in the obtained lower dimensionality face feature space un-
like the typical OLPP method which preserves the face data structure. Besides, a new
kernel equation is proposed to calculate affinities among face samples, presenting better
class structure preservation when compared to the heat kernel used by the typical OLPP
method. The proposed method can work with sparse and dense face image representa-
tions (i.e. it can use sub-sets or all face image pixels), and a sparse and a dense feature
extraction methods are proposed, which preserve the color information during the feature
extraction process from the facial images improving on the typical OLPP method which
uses grayscale low-resolution face images. New test face images are classified in the
obtained lower dimensionality feature space using a trained soft margins Support Vector
Machine (SVM), so it performs better than the nearest neighbor rule used in the typi-
cal OLPP method. A set of experiments was designed to evaluate the proposed method
under various conditions found in practice (such as changes in head pose, face expres-
sion, illumination, and in the presence of occlusion artifacts). The experimental results
were obtained using five challenging public face databases (namely, PUT, FEI, FERET,
Yale and ORL). These experiments confirm that the proposed feature extraction method
integrated to the proposed transformation to a discriminative lower dimensionality space
using the alternative classification scheme with SVM and soft margins obtains higher
recognition rates than the OLPP method itself and methods representative of the state-of-
the-art even when are used color (RGB) face images in high resolution (PUT, FEI and
FERET face databases) as well as grayscale face images in low resolution (Yale and ORL
face databases).

Keywords: Face Recognition, Biometrics, Support Vector Machines, Sub-space Meth-
ods, Pattern Recognition.






RESUMO

Atualmente, o reconhecimento facial por técnicas autométicas € ainda uma tarefa de-
safiadora uma vez que as imagens faciais podem ser afetadas por mudancas na cena, tais
como na iluminag¢do, na pose da cabeca, ou na expressdo facial. Além disso, a repre-
sentacdo de faces por fei¢des faciais geralmente requer diversas dimensdes, 0 que impde
desafios adicionais ao reconhecimento facial. Nessa tese, é proposto um novo método
de reconhecimento facial com o objetivo de ser robusto a muitos dos fatores que podem
afetar as feicOes faciais na prética e se baseia em determinar transformacgdes do espago
original de feicdes faciais de alta dimensionalidade para um espago de baixa dimensiona-
lidade que apresenta maior discriminacdo das classes de dados faciais (individuos). Isso
¢ realizado através da aplicacdo de um método Projecoes Ortogonais Preservadoras de
Localidade (Orthogonal Locality Preserving Projections - OLPP) modificado, que usa
esquemas de definicdo de localidade supervisionados que tém o objetivo de preservar a
estrutura das classes de dados faciais no espago resultante de baixa dimensionalidade, di-
ferentemente do método OLPP tipico que preserva a estrutura dos dados faciais. Dessa
forma, as classes se tornam mais compactas, preservando a métrica de classificacdo. O
método proposto pode trabalhar tanto com representacdes densas como esparsas de ima-
gens faciais (ou seja, ele pode usar subconjuntos ou todos os pixels das imagens faciais),
sendo proposto nessa tese um método de extracio de fei¢Oes faciais esparsas e um método
de extragdo de feigdes faciais densas que preservam a informagdo de cor das imagens faci-
ais apresentando melhora em relacdo ao método OLPP tipico que usa imagens em escalas
de cinza em baixa resolucdo. Novas imagens faciais de teste sdo classificadas no espago
de baixa dimensionalidade obtido usando Mdgquinas de Vetores de Suporte (Support Vec-
tor Machines - SVM) treinadas com margens suaves, apresentando maior eficiéncia do
que a regra do vizinho mais proximo usada no método OLPP tipico. Um conjunto de
experimentos foi projetado para avaliar o método proposto sob vdrias condi¢cdes encon-
tradas na pratica (como mudancas na pose, expressao facial, iluminagdo e a presenga de
artefatos que causam oclusao facial). Os resultados experimentais foram obtidos usando
cinco bases de imagens faciais publicas (a PUT, a FEI, a FERET, a Yale e a ORL). Es-
ses experimentos confirmam que os esquemas propostos de extracdo de feicOes faciais
integrados a transformagdo proposta para um espacgo discriminativo de baixa dimensio-
nalidade empregando o esquema alternativo de classificacdo usando SVM com margens
suaves obtém maiores taxas de reconhecimento do que o préprio método OLPP e méto-
dos representativos do estado da arte mesmo quando s@o usadas imagens coloridas em
alta resolugdo (das bases de imagens faciais PUT, FEI e FERET) como imagens faciais
em escalas de cinza em baixa resolucdo (das bases Yale e ORL).

Palavras-chave: Reconhecimento Facial, Biometria, Maquinas de Vetores de Suporte,
Meétodos de Subespaco, Reconhecimento de Padroes.
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1 INTRODUCAO

Com a necessidade cada vez maior de seguranca em sistemas e instalacdes, com a
crescente evolugdo tecnoldgica de computadores e dispositivos de captura de informagao
biométrica disponiveis no mercado e com a pesquisa e evolucao de novas técnicas para re-
presentar e reconhecer dados biométricos de alta dimensionalidade, aplicagdes que usam
biometria estdo se tornando cada vez mais robustas e confiaveis. Além disso, a autentica-
cdo de usudrios baseada em biometria apresenta vantagens em relacdo a outros métodos
atuais de validacdo de acesso a instalagdes e sistemas de informacao, tais como o uso de
senhas, PINs e cartdes de acesso, pois elimina problemas como perda ou empréstimo de
cartdes de acesso, clonagem de PINs ou danos causados aos mesmos, o que poderia causar
falhas como autenticar um usudrio ndo autorizado ou ainda impossibilitar a autenticacao
do usudrio verdadeiro.

Consequentemente, a tecnologia biométrica estd atraindo o interesse de pesquisado-
res e engenheiros (SCHARCANSKI; PROENCA; DU, 2014) (VERDOOLAEGE et al.,
2014), particularmente em modalidades biométricas como reconhecimento de iris (RAHUL-
KAR; HOLAMBE, 2012) (CHOU et al., 2010), leitura de impressdes digitais (LEE et al.,
2008) (ZHANG et al., 2011), reconhecimento facial (CAl et al., 2006) (BEHAINE; SCHAR-
CANSKI, 2012) (MIKA et al., 1999) (BETTA et al., 2013), reconhecimento de ges-
tos (DARDAS; GEORGANAS, 2011) (REN et al., 2013), entre outros. Além disso, as
técnicas empregadas nessa drea também sdo eficientes em aplica¢des semelhantes como
estimacao de idade (GUO et al., 2009) (WU; TURAGA; CHELLAPPA, 2012), identifi-
cacdo de etnia (GUO; WANG, 2012) (LU et al., 2012), entre outros.

O reconhecimento facial ¢ uma das modalidades de biometria menos invasivas dis-
poniveis na atualidade quando comparado a outras modalidades de reconhecimento bio-
métrico como {ris, retina, maos, digitais, voz e outros, pois tais modalidades biométricas
exigem agdes voluntdrias dos usudrios, sendo no reconhecimento facial necessario apenas
que o usudrio olhe diretamente para a cimera por um instante. Por outro lado, o reconhe-
cimento facial € uma das modalidades biométricas mais desafiadoras, pois tem um grau
maior de falsos positivos e falsos negativos devido a variagdes comuns nas imagens faci-
ais, como mudancas na iluminagdo, na pose da cabeca, expressao facial, idade, ocorréncia
de oclusio, entre outros.

Na autentica¢do por biometria sdo utilizadas amostras coletadas anteriormente para
servirem no processo de reconhecimento do usudrio. Assim, na modalidade de biome-
tria por reconhecimento facial, geralmente sdo usadas fotos coletadas anteriormente para
servirem como conhecimento prévio no processo de reconhecimento de uma nova ima-
gem facial do mesmo usudrio, que podem sofrer de variacdes comuns nas fei¢cdes faciais,
dificultando o reconhecimento facial. Considera-se o reconhecimento facial menos efi-
ciente que outras modalidades biométricas como reconhecimento de iris e de impressdes



15

digitais, entretanto, nesse trabalho, pretende-se oferecer melhor tratamento aos problemas
inerentes as feicdes faciais e elevar a robustez e confiabilidade do reconhecimento facial
como aplicacido biométrica.

Existem diversos métodos de reconhecimento facial atualmente disponiveis na litera-
tura. Idealmente, um método de reconhecimento facial eficiente deve ser apto a processar
diferentes tipos de imagens faciais, tanto em alta resolu¢do, como em baixa resolugdo, e
tanto em cores como em escalas de cinza. Além disso, um método de reconhecimento
facial deve ser apto a processar adequadamente dados de alta dimensionalidade, que sdo
as imagens faciais, sendo que as mesmas sdo intrinsecamente ruidosas e podem conter
artefatos e/ou dados atipicos (por exemplo, mudangas na pose da cabeca, expressao fa-
cial, ocorréncia de oclusdo, entre outros). Infelizmente, muitos dos métodos propostos na
literatura ndo tém um bom desempenho em tais condi¢des de reconhecimento de imagens
faciais, levando a imprecisdes ou resultados erroneos. Nesse trabalho, propde-se desen-
volver um método de reconhecimento facial (identificacdo facial) que consiga processar
adequadamente dados faciais de alta dimensionalidade, projetando-os para espacos discri-
minativos de baixa dimensionalidade que preservam as classes de dados faciais, enquanto
¢ adotado um esquema alternativo de classificagdo de imagens faciais que seja robusto a
muitos dos problemas inerentes as fei¢des faciais que podem ocorrer na prética, ajudando
a tratar melhor fei¢Ges faciais ruidosas e dados atipicos.

Uma abordagem bastante comum usada para reduzir a dimensionalidade da represen-
tacdo de faces por feicdes faciais € a determinacdo de uma projecdo de dados para um
espaco de baixa dimensionalidade que compacte dados faciais enquanto a0 mesmo tempo
sdo preservadas caracteristicas discriminativas dos dados faciais originais. Através de um
processo de treinamento em que sdo usadas amostras faciais coletadas anteriormente, 0s
métodos da abordagem baseada na aparéncia modelam a variabilidade dos dados faciais
para criar uma projecao para um subespaco com dimensdes reduzidas, onde € feita a clas-
sificacdo de novas imagens faciais (TURK; PENTLAND, 1991) (HE et al., 2005) (CAI
et al., 2006) (BELHUMEUR; HESPANHA; KRIEGMAN, 1997).

O método FEigenfaces (TURK; PENTLAND, 1991) usa Andlise das Componentes
Principais (Principal Component Analysis - PCA) para mapear imagens faciais de baixa
resolucao em escala de cinza para um espaco de baixa dimensionalidade enquanto se pro-
pOe a preservar a maior parte da variabilidade dos dados faciais. Entretanto, o método
Eigenfaces ndo garante a preservacdo da estrutura das classes de dados faciais (indivi-
duos) no espago de baixa dimensionalidade (HE et al., 2005) (CAI et al., 2006). Alter-
nativamente, o método Laplacianfaces (HE et al., 2005) foi proposto com o intuito de
preservar a estrutura local dos dados faciais no espaco de baixa dimensionalidade, cau-
sando um aumento da discriminag¢do das classes de dados faciais (individuos). Entretanto,
a projecdo obtida pelo método Laplacianfaces ndo é ortogonal, distorcendo a métrica de
classificacdo. Como solugcdo, método Projecoes Ortogonais Preservadoras de Locali-
dade (Orthogonal Locality Preserving Projections - OLPP) (CAl et al., 2006) modifica o
método Laplacianfaces de forma que a matriz de projecao final seja ortogonal.

Os métodos mencionados acima garantem a preservagdo da estrutura local dos da-
dos faciais no espaco de baixa dimensionalidade, entretanto ndo € garantida a separagcdo
das classes de dados faciais. Como em muitas aplicagcdes praticas de reconhecimento
facial, para cada classe de dados faciais sdo designadas imagens faciais de treinamento,
a informagao de classe dos dados faciais de treinamento ja é conhecida, sendo possivel
determinar uma projecdo para um espaco de baixa dimensionalidade com o objetivo de
preservar a estrutura das classes de dados faciais no espaco de baixa dimensionalidade.
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Alguns métodos procuram preservar a estrutura das classes de dados faciais no espago
de baixa dimensionalidade, como o método Andlise Discriminante Linear (Linear Dis-
criminant Analysis - LDA) (BELHUMEUR; HESPANHA; KRIEGMAN, 1997), onde os
vetores de projecao Fisherfaces sdo geralmente obtidos maximizando a covariincia en-
tre as classes enquanto simultaneamente ¢ minimizada a covariancia interna das classes.
Outro método baseado em LDA aplicado ao reconhecimento facial é o Andlise Discrimi-
nante Multi-Visoes (Multi-view Discriminant Analysis - MvDA) (KAN et al., 2012) que
cria projecoes discriminativas dos dados faciais sob diferentes perspectivas e as combina
em uma Unica proje¢do linear final.

Os métodos apresentados anteriormente geralmente usam imagens em escalas de cinza
que sdo reduzidas de tamanho para diminuir a complexidade computacional. Nessa abor-
dagem, vetores de feicOes de alta dimensionalidade sdo criados concatenando todos os
pixels das imagens faciais de forma que uma imagem facial seja um ponto em um espago
de alta dimensionalidade. Nesse processo de reducdo dos dados, detalhes sutis das feicoes
faciais (imagens faciais) podem ser perdidos, impactando negativamente na discriminac¢ao
das classes de dados faciais (individuos) no espaco de baixa dimensionalidade obtido pela
projecdo linear determinada. Além disso, geralmente esses métodos utilizam a regra do
vizinho mais préximo (COVER; HART, 1967) para realizar a classificacdo de novas ima-
gens faciais, porém a regra do vizinho mais préximo néo é robusta a dados atipicos (por
exemplo, quando ocorre mudanga na iluminagdo ou na expressao facial) (DEVROYE;
GYORFI; LUGOSI, 1996).

Em uma abordagem diferente, sao determinados espagos discriminativos de baixa di-
mensionalidade usando mapeamentos nao-lineares das imagens faciais, aplicando outros
classificadores. Por exemplo, Pham e Venkatesh (PHAM; VENKATESH, 2011) propdem
mapear imagens faciais para um manifold de Grassmann (ABSIL; MAHONY; SEPUL-
CHRE, 2004), e realizar a classificacdo de novas imagens faciais usando Mdquinas de
Vetores de Suporte (Support Vector Machines - SVM). No método de Jia e Martinez (JIA;
MARTINEZ, 2009) imagens faciais usando mdscaras de oclusdo sdo reconhecidas por
SVM. Entretanto, tais métodos apresentam grande complexidade computacional, dificul-
tando a sua aplicacdo pratica, necessitando que as imagens faciais sejam reduzidas de
tamanho.

Os métodos descritos acima processam imagens inteiras para criar representacoes ve-
toriais das mesmas, ou seja, todos os pixels das imagens faciais sdo concatenados, for-
mando uma representacio densa das imagens faciais, reduzindo o tamanho das imagens a
fim de diminuir a complexidade computacional. Entretanto, em outra abordagem baseada
em fei¢cOes locais, feigdes sdo extraidas de localizacdes especificas nas imagens faciais
através da identificacdo de um conjunto discreto de localizagdes (landmarks) demarcadas
nas imagens faciais.

Os landmarks podem ser manualmente marcados ou automaticamente detectados usando
véarios métodos (EFRATY et al., 2011) (ZHAO et al., 2011) (RAPP et al., 2011) basea-
dos em Modelos de Forma Ativos (Active Shape Models - ASM) (COOTES et al., 1995).
Através dos landmarks, sdo extraidos conjuntos discretos de feicdes das imagens faci-
ais. Alguns métodos que coletam informagdo esparsa das imagens faciais sdo o método
Modelo de Formas Ativas com Fei¢des Otimas Invariantes (Active shape models with in-
variant optimal features) (SUKNO et al., 2007) e o método ASM Eficiente (BEHAINE;
SCHARCANSKI, 2012) que designa diferentes pesos aos landmarks, estimando a capaci-
dade discriminativa dos mesmos. O método Estimacdo de Idade e Verificacdo Facial sob
Envelhecimento Usando Landmarks (Age estimation and face verification across aging
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using landmarks) (WU; TURAGA; CHELLAPPA, 2012) extrai as posicoes dos land-
marks como fei¢des e as mapeia para um manifold de Grassmann (ABSIL; MAHONY;
SEPULCHRE, 2004) e realiza a classificagdao facial no espaco tangente do manifold
usando SVM e Mdquinas de Vetores Relevantes (Relevant Vector Machines - RVM) (TIP-
PING, 2001). Tais métodos sdo muito sensiveis a oclus@o e erros de posicionamento de
landmarks e podem ser adversamente afetados por artefatos, como mudancas na pose da
cabeca ou iluminacao.

Nas décadas passadas, os dispositivos de captura de imagens faciais que eram utili-
zados em aplicagdes de reconhecimento facial obtinham imagens de baixa qualidade em
escalas de cinza e em baixa resolu¢do. Porém com o continuo aperfeicoamento dos dis-
positivos oferecidos no mercado como cameras e processadores, a qualidade das imagens
faciais obtidas aumentou consideravelmente fazendo que muitos dos métodos de reco-
nhecimento facial disponiveis na literatura possam ter se tornados obsoletos, pois nao
possuiam informacao relevante das imagens faciais que agora passaram a ser coloridas e
em alta resolucdo. Um método de reconhecimento facial robusto deve ser capaz de pro-
cessar os mais variados tipos de imagens faciais, desde imagens em escala de cinza em
baixa resolucdo até imagens coloridas em alta resolucgdo.

Nessa tese, € proposto um novo método de reconhecimento facial com o objetivo de
ser robusto a muitos dos problemas inerentes as fei¢des faciais que ocorrem em aplicacdes
praticas, como mudancas na iluminacao, na pose da cabec¢a ou na expressao facial. O mé-
todo proposto realiza diversas melhorias em relagcdo ao método OLPP tipico (CAl et al.,
2006). Primeiramente, € proposto um novo método de extragcao de fei¢des faciais esparsas
coloridas de imagens faciais, que processa imagens coloridas em alta resolucdo usando
topologias de landmarks a fim de demarcar posi¢des importantes nas imagens faciais que
favorecem a discriminagdo de classes de dados faciais (individuos). A informacao bio-
métrica € coletada na vizinhanca dos landmarks, descartando o restante dos pixels das
imagens faciais, que contém informacdo redundante e ambigua. Como resultado desse
novo esquema de extracdo de feicoes, sao obtidos vetores de feicoes faciais de alta di-
mensionalidade assim como no método OLPP tipico que converte imagens em escalas de
cinza em baixa resolucdo para a representacao vetorial.

Além disso, um novo método de extracdo de feicdes faciais densas coloridas é pro-
posto e tem o objetivo de converter imagens coloridas para a representacio vetorial conca-
tenando todos os pixels das imagens faciais, diferentemente do método OLPP tipico (CAI
et al., 2006) que converte imagens em escalas de cinza em baixa resolucio para a re-
presentacao vetorial. Dessa forma, os vetores de fei¢des obtidos no método proposto
retém a informacdo de cor das fei¢cOes faciais, assim possibilitando uma maior discri-
minacao de classes de dados faciais (individuos) do que simples feicdes em escalas de
cinza (CAI et al., 2006), pois a informacgdo de cor € relevante no reconhecimento fa-
cial (BEHAINE; SCHARCANSKI, 2012) (SOLDERA; BEHAINE; SCHARCANSKI,
2015) (KOKIOPOULOU; SAAD, 2009).

Porém as fei¢des faciais extraidas, tanto densas como esparsas, apresentam alta di-
mensionalidade e nao apresentam uma boa discriminacao de classes de dados faciais. A
fim de tornar as fei¢Oes faciais mais compactas e discriminativas, muitos métodos deter-
minam uma projecao para um espaco de baixa dimensionalidade que preserva informacao
discriminativa das classes de dados faciais (TURK; PENTLAND, 1991) (HE et al., 2005)
(CAl et al., 2006) (BELHUMEUR; HESPANHA; KRIEGMAN, 1997). Como preservar
as classes de dados faciais no espaco de baixa dimensionalidade é melhor que preservar
a estrutura dos dados faciais (SOLDERA; BEHAINE; SCHARCANSKI, 2015) (KOKI-
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OPOULOU; SAAD, 2009), é proposta usar uma abordagem de reconhecimento facial
supervisionada nessa tese usando um método Projecoes Ortogonais Preservadoras de
Localidade (Locality Preserving Projections - OLPP) modificado que usa esquemas pro-
postos de defini¢cdo de localidade supervisionados, preservando a estrutura das classes
de dados faciais no espago de baixa dimensionalidade, diferentemente do método OLPP
tipico que ndo € supervisionado, pois preserva apenas a estrutura dos dados faciais no
espaco de baixa dimensionalidade. Dessa forma, as classes se tornam mais compactas,
preservando melhor a métrica de classificacao.

O método OLPP tipico (CAI et al., 2006) e muitos outros métodos (TURK; PEN-
TLAND, 1991) (HE et al., 2005) (CAl et al., 2006) (BELHUMEUR; HESPANHA; KRI-
EGMAN, 1997) usam o classificador do vizinho mais préximo no espago de baixa di-
mensionalidade para realizar a classificacdo de novas imagens faciais, porém esse clas-
sificador tipicamente usado na abordagem baseada na aparéncia pode apresentar falhas
quando aplicado a dados de alta dimensionalidade ruidosos com ocorréncia de dados ati-
picos (COVER; HART, 1967) (DEVROYE; GYORFI; LUGOSI, 1996). Portanto, é pro-
posto usar um método de classificacdo alternativo aplicando SVM com margens suaves de
forma a tracar as fronteiras entre classes de dados faciais distintas, permitindo ao método
proposto lidar melhor com dados ruidosos e dados atipicos, apresentando maiores taxas
de reconhecimento que o proprio método OLPP e métodos representativos do estado da
arte.

Muitos sistemas de autenticac@o de usudrios usando alguma modalidade de biometria
incluem uma verificacdo de prova de vida, para que, além da autenticacdo biométrica,
seja verificado se a fonte da informacao biométrica é realmente uma pessoa, pois existe a
possibilidade da fonte de informacao ser uma foto ou um dispositivo que visa a simular as
caracteristicas biométricas do individuo. Entretanto, nessa tese, o foco é estudar técnicas
que possam realizar reconhecimento facial de forma automética, ficando prova de vida a
cargo de trabalhos futuros.

Outro objetivo do método proposto € apresentar uma bom desempenho computaci-
onal tanto no treinamento como teste de novas imagens faciais, com o objetivo de ser
aplicado em situacdes praticas de reconhecimento facial, necessitando apenas de uma ca-
mera fotografica e um computador para operar, podendo processar tanto imagens de baixa
resolucao em escalas de cinza, como imagens coloridas de alta resolucao.

Essa tese € estruturada como segue. O Capitulo 2 apresenta conceitos e o estado da
arte na area de reconhecimento facial. O Capitulo 3 apresenta o0 método proposto, onde
a Secdo 3.2 introduz o método proposto de extracdo de feicOes faciais coloridas espar-
sas baseado em topologias de landmarks, a Se¢do 3.3 apresenta o0 método proposto de
extracdo de fei¢Oes faciais coloridas densas, a Se¢do 3.4 apresenta 0s novos esquemas
de definicdo de localidade propostos incluindo o kernel proposto para calcular afinidades
entre imagens faciais, a Secdo 3.5 apresenta a determinacao do espaco discriminativo de
baixa dimensionalidade onde sdo projetadas as imagens faciais e a Secdo 3.6 apresenta
a abordagem de classificacdo que usa SVM com margens suaves a fim de tratar melhor
imagens ruidosas e dados atipicos. No Capitulo 4, o método proposto e diversos méto-
dos representativos do estado da arte sdo comparados incluindo uma discussdo sobre os
resultados experimentais e as conclusdes sao apresentadas no Capitulo 5.
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2 RECONHECIMENTO FACIAL: CONCEITOS E ESTADO
DA ARTE

O reconhecimento facial ¢ uma das abordagens de reconhecimento biométrico mais
utilizadas na atualidade e pode ser dividido em duas categorias, onde a primeira é a ve-
rificacdo facial, onde é verificado se uma nova imagem facial de teste pertence a um
determinado usudrio (individuo), sendo um problema de correspondéncia de um-para-
um. A segunda categoria € a identificacdo facial, onde dada uma nova imagem facial
de teste, verifica-se a qual individuo essa imagem facial pertence dado um conjunto de
imagens faciais de treinamento pertencentes a diversos individuos, sendo um problema
de correspondéncia de um-para-muitos (JAFRI; ARABNIA, 2009).

Um problema inerente ao reconhecimento facial em ambas as abordagens € a elevada
dimensionalidade da representagcdo de faces por feicdes faciais (pois cada pixel em uma
imagem facial pode ser compreendido como sendo uma dimensao no espago de fei¢cdes
original). Além disso, o processamento com dados de alta dimensionalidade pode im-
plicar em ineficiéncia e resultados imprecisos devido ndo somente a grande necessidade
de memoria e processamento a computacao de tais dados, mas também a necessidade de
um grande nimero de amostras (imagens faciais) necessdrias para tornar dados multidi-
mensionais suficientemente amostrados, situacdo que pode levar a chamada maldicdo da
dimensionalidade (VALIANT, 1984).

Um método de reconhecimento facial eficiente deve ser apto a processar adequada-
mente dados de alta dimensionalidade e deve suportar o crescimento do nimero de usud-
rios a serem reconhecidos (individuos), bem como suportar a adi¢do de novas imagens
faciais. Felizmente existem diversas abordagens propostas na literatura para realizar a
reducdo de dimensionalidade de dados de alta dimensionalidade de forma a preservar
caracteristicas discriminativas dos dados faciais, criando um espago de baixa dimensiona-
lidade, onde novas imagens faciais podem ser mapeadas e classificadas. Entretanto nem
toda a transformac@o que compacta os dados € discriminativa.

Outros fatores que podem influenciar a eficiéncia do reconhecimento facial sdo a pose
da cabeca, expressao facial, variagdes de iluminagdo do ambiente, variacdo de idade,
oclusao, entre outros (NASTAR; MITSCHKE, 1998). Tais variacoes faciais afetam a
qualidade das fei¢des obtidas na extracdo de feicdes das imagens faciais, levando a vetores
de feicdes ruidosos, com grande incidéncia de dados atipicos. E muito importante que os
métodos de reconhecimento facial sejam tolerantes a tais variagdes nas imagens faciais,
tanto no treinamento como no reconhecimento facial (SHAOGANG GONG; PSARROU,
2000).
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2.1 Extracao de Feicoes Faciais e Reconhecimento Facial

Os métodos de reconhecimento facial disponiveis na literatura podem ser divididos
em duas categorias principais (JAFRI; ARABNIA, 2009); onde a primeira corresponde
aos métodos que usam feicdes densas, também chamados de métodos baseados na apa-
réncia (appearance-based methods) (TURK; PENTLAND, 1991) (HE et al., 2005) (CAI
et al., 2006), também denominados métodos holisticos (JAFRI; ARABNIA, 2009), onde
sdo processados todos os pixels das imagens faciais, levando a uma representacdo densa
das feicoes faciais que € usada no aprendizado de forma a representar a variabilidade da
aparéncia facial a partir de um conjunto de imagens faciais de treinamento; e os métodos
que usam fei¢cdes esparsas, também chamados de métodos baseados em fei¢des locais
(local-feature-based methods), onde sdo avaliadas posi¢des especificas nas imagens faci-
ais (landmarks), de forma que sdo extraidos subconjuntos dos pixels das imagens faciais,
posicdes de landmarks, propor¢cdes biométricas, entre outros, levando a uma representa-
cdo esparsa das fei¢coes faciais.

De forma geral, um método de reconhecimento facial apresenta trés estagios distintos
durante seu processamento: extracdo de fei¢des faciais, redu¢do de dimensionalidade e
reconhecimento facial. A extracdo de fei¢des € o primeiro passo de qualquer método de
reconhecimento facial e geralmente nesse estdgio sdo processadas imagens faciais para
gerar vetores de feicdes faciais ou, diferentemente, localizacdes importantes nas imagens
faciais (landmarks) podem ser marcadas manualmente ou automaticamente para que se-
jam extraidas informagdes esparsas das imagens faciais, como cores nas vizinhangas dos
landmarks, propor¢Oes geométricas, posi¢coes, etc.

Em muitos dos métodos presentes na literatura, sdo extraidos vetores de feicoes faciais
a partir de imagens faciais em escalas de cinza (TURK; PENTLAND, 1991) (HE et al.,
2005) (CAl et al., 2006) de forma que, ao final do processo de extragdo de fei¢oes faciais,
cada imagem facial é convertida para uma forma vetorial através da concatenacao de todos
os pixels presentes nas imagens faciais. Considerando imagens faciais com tamanho M x
N pixels, os métodos da abordagem baseada na aparéncia (TURK; PENTLAND, 1991)
(HE et al., 2005) (CAI et al., 2006), que comumente usam imagens em escalas de cinza,
obtém vetores de feigdes com dimensionalidade M N, de forma que cada pixel da imagem
original representa uma dimensao no vetor de fei¢cdes resultante, como exemplificado na
Figura 2.1.

Na Figura 2.1, € apresentado um exemplo de extragdo tipica de feicdes de imagens
faciais conforme a abordagem baseada na aparéncia (TURK; PENTLAND, 1991) (HE
et al., 2005) (CAI et al., 2006), onde a esquerda é apresentada uma imagem facial de
entrada na forma de uma matriz de pixels e a direita é apresentado o vetor de feicoes
resultante extraido da imagem facial. Os quadrados coloridos representam os pixels que
sao movidos da imagem facial na forma de matriz para a imagem facial na forma vetorial
na ordem indicada na figura. Consequentemente, o vetor de feicdes obtido concatena
todos os pixels da imagem facial original e pode ser considerado como um ponto em um
espaco M N-dimensional, que € frequentemente um espacgo de alta dimensionalidade.

A representagcdo de imagens faciais através de vetores de feicoes faciais tende a apre-
sentar alta dimensionalidade, o que reduz a eficiéncia das fei¢Oes faciais no reconheci-
mento facial, portanto, a fim de aumentar a qualidade das fei¢des faciais € a0 mesmo
tempo compacté-las, € realizada a reducdo de dimensionalidade da representacao de faces
por feicoes faciais. Como as fei¢des originais das imagens faciais ndo apresentam boa
separabilidade de classes de dados faciais, é importante realizar a reducao de dimensio-
nalidade da representacao de faces por feicoOes faciais de forma a preservar caracteristicas
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Figura 2.1: Extragdo Tipica de Fei¢coes Densas de Imagens Faciais.

discriminativas dos dados faciais no espago de baixa dimensionalidade (BELHUMEUR;
HESPANHA; KRIEGMAN, 1997) (TURK; PENTLAND, 1991) (HE et al., 2005) (CAI
et al., 2000).

Uma vez que as imagens faciais tenham sido projetadas para o espaco de baixa di-
mensionalidade, o reconhecimento (classificagao) de novas imagens faciais ocorre nesse
subespaco. A regra do vizinho mais proximo (COVER; HART, 1967) € um dos classifi-
cadores mais aplicados na classificacdo de novas imagens faciais (TURK; PENTLAND,
1991) (HE et al., 2005) (CAl et al., 2006), além de outros classificadores, como Mdquinas
de Vetores de Suporte (Support Vector Machines - SVM) (VAPNIK, 1998).

Alguns dos principais métodos da abordagem baseada na aparéncia sdo os métodos
Eigenfaces (TURK; PENTLAND, 1991), Laplacianfaces (HE et al., 2005), Projecéoes
Ortogonais Preservadoras de Localidade (Orthogonal Locality Preserving Projections -
OLPP), Andlise Discriminante Linear (Linear Discriminant Analysis - LDA) (BELHU-
MEUR; HESPANHA ; KRIEGMAN, 1997), Andlise Discriminante Multi-Visées (Multi-
view Discriminant Analysis - MvDA) (KAN et al., 2012), entre outros.

Enquanto os métodos da abordagem baseada na aparéncia extraem vetores de feicoes
de imagens faciais inteiras, como exemplificado na Figura 2.1, os métodos da abordagem
baseada na aparéncia extraem posi¢des de landmarks, propor¢cdes biométricas e também
vetores de feicdes, concatenando os pixels na vizinhanca dos landmarks, como no método
ASM Eficiente (BEHAINE; SCHARCANSKI, 2012), e outros (SUKNO et al., 2007)
(WU; TURAGA; CHELLAPPA, 2012).
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2.2 Métodos Baseados em Feicoes Densas

Um dos primeiros métodos a estudar a variabilidade das imagens faciais € o trabalho
de Sirovich e Kirby (SIROVICH; KIRBY, 1987), onde € introduzida a base tedrica para a
representacdo de faces por fei¢des faciais de baixa dimensionalidade utilizada no popular
método Eigenfaces (TURK; PENTLAND, 1991), que visa a realizar a classificacdo de
imagens faciais nesse espaco de baixa dimensionalidade que preserva a maior parte da
variabilidade das imagens faciais. Como normalmente ocorre na abordagem baseada na
aparéncia, imagens faciais de treinamento sdo usadas para modelar a variabilidade das
imagens faciais.

Como proposto inicialmente no método de Sirovich e Kirby (SIROVICH; KIRBY,
1987), imagens faciais sdo convertidas para escalas de cinza e reduzidas a um tamanho
fixo!, implicando em uma alta dimensionalidade da representa¢do de faces por feicdes
faciais. Entretanto, verifica-se que apenas um pequeno nimero de dimensdes seria ne-
cessdrio para realizar o reconhecimento facial, portanto uma transformagdo que mapeia
imagens faciais do espaco de alta dimensionalidade para um espaco de baixa dimensiona-
lidade € proposta no trabalho de Sirovich e Kirby (SIROVICH; KIRBY, 1987) de forma
a preservar a maior parte da variabilidade dos dados faciais.

Considerando cada imagem facial (independente de sua classe de dados faciais) como
xrp € a face média (média de todas as imagens faciais de treinamento) como x,, =
> h_y Tn/n, com n imagens faciais, a matriz X = [21 — Zp,, o — Ty, ..., T — Tpy] cONEM
todas as imagens de treinamento (subtraidas da média). A decomposicdo espectral de X
pelo método de Karhunen-Loeve (GONZALEZ; WOODS, 2001) permite determinar as
principais componentes da distribui¢do das imagens faciais.

A fim de compactar dados preservando a maior parte da informacao facial, sdo sele-
cionados os e maiores autovalores (e seus autovetores correspondentes), criando a base
de um espago de baixa dimensionalidade, onde cada imagem facial € representada como
sendo uma combinacdo linear dos autovetores obtidos, chamados de Eigenpictures, que
s@o as "imagens padrao"para representacdo facial. A representacdo final de baixa dimen-
sionalidade € dada pelos pesos que multiplicam cada autovetor.

A representacdo facial na forma de vetores de pesos pode ser muito util no reconhe-
cimento facial, como proposto no método Eigenfaces (TURK; PENTLAND, 1991), onde
€ proposto um framework que projeta representacdes de faces por feicdes faciais de alta
dimensionalidade para um espaco facial de baixa dimensionalidade caracterizado pelas
Eigenfaces, que sdo o equivalente as Eigenpictures. A classificagdo de uma nova imagem
facial ocorre determinando a imagem facial do conjunto de dados de treinamento mais
proxima no espaco de baixa dimensionalidade. Por outro lado, se a imagem facial de
teste estiver distante de qualquer outra imagem facial de treinamento, acima de um limiar,
ela é considerada como desconhecida (ou nao-face).

A transformagdo de qualquer imagem facial para o espaco determinado pelas Eigen-
faces ocorre pela projecdo da imagem facial para o subespago de baixa dimensionalidade,
preservando grande parte da variacdo dos dados originais, no sentido de reconstru¢do dos
dados. Entretanto, o método Eigenfaces nem sempre apresenta uma boa separabilidade
entre diferentes classes de dados faciais (individuos) no espaco de baixa dimensionali-
dade.

No método de Sirovich e Kirby (SIROVICH; KIRBY, 1987), todas as imagens faciais sdo reduzidas
ao tamanho fixo de 128 x 128 pixels, levando a uma representacdo facial original com 1282 = 16384
dimensoes.
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A fim de garantir a preservacdo de caracteristicas discriminativas dos dados faciais
no espaco de baixa dimensionalidade, foi proposto o método Laplacianfaces (HE et al.,
2005) que usa Projecoes Preservadoras de Localidade (Locality Preserving Projections -
LPP) para determinar a transformagao para o espaco de baixa dimensionalidade de forma
a preservar a estrutura local dos dados faciais.

Como primeiro passo do método LPP, € determinado um grafo de localidade, que
¢ dado pela matriz de similaridade S, que indica a vizinhanca de cada imagem facial
presente no treinamento. A similaridade Sj, entre as imagens faciais z;, e x; € dada da
seguinte forma:

5 { e~lon=eilP/t ||z, — g;5||2/ <s 2.1
0, caso contrario; .

onde ¢ € a largura de banda dos dados faciais (pode ser estimada (PARK; MARRON,
1990) ou determinada experimentalmente) e ¢ define o raio da localidade, de forma que
T € xg sdo vizinhos se eles se encontram a uma distdncia um do outro menor que €.
Adicionalmente, a matriz S pode ser definida de outra forma (HE et al., 2005), onde a
condicdo de distancia € substituida por x;, estar entre os k£ vizinhos mais préximos de x4
ou x, estar entre os k vizinhos mais proximos de x,.

(2.2)

2 , ..
g e~ len=2slI/t  se 1), estd entre os k vizinhos de z,;
hs = .
° 0, caso contrario;

Como consequéncia, o célculo da dissimilaridade adiciona uma pesada penalidade
quando duas imagens faciais ndo estdo proximas no espago de alta dimensionalidade, fa-
zendo com que ambas fiquem isoladas no espaco de baixa dimensionalidade. No préximo
passo, € necessdrio determinar a base de vetores do subespaco reduzido que preserva a lo-
calidade dos dados indicada pela matriz de similaridades S, que representa o grafo de
localidades. Portanto, o seguinte problema de autovalores € solucionado:

XLXT9=\XDX'y (2.3)

Onde X = [z, %9,...,x,] é a matriz com todas as imagens de treinamento, D é a
matriz de valéncia (diagonal) com Dy, = Y Sps e L = D — S é a matriz Laplaciana
do grafo, conforme a teoria espectral dos grafos (CHUNG, 1997). A matriz D oferece
uma medida natural no espaco dos dados faciais, portanto quanto maior é Dy, mais im-
portante € x,. Como resultado da solucdo da Equagdo 2.3, a matriz de transformagao
Wipp = (41,63, ..., ga) € obtida selecionando os d menores autovalores (e seus autoveto-
res g, correspondentes, com 1 < p < d), de forma que d representa a dimensionalidade
escolhida para o espago de baixa dimensionalidade. Para projetar uma nova imagem facial
x no espacgo de baixa dimensionalidade, € aplicada a seguinte transformacao:

z—y=WTz, (2.4)
onde,
W = WpcaWrpp, (2.5)
e,
WLPP - (g_ia g_éa ceey g_&)a (26)

onde y é uma representacdo com d dimensdes da imagem facial x, e W € a matriz de
transformacdo final. PCA € usada para reduzir a influéncia de ruido e para compactar
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dados projetando as imagens faciais z; para um subespaco onde quase toda a variabili-
dade dos dados é preservada mantendo as principais componentes com maior variancia,
que originam a matriz Wpca = (01,03, ..., ;). A Figura 2.2 ilustra um caso de proje-
cdo bidimensional do subespago das Laplacianfaces, onde diferentes expressoes faciais
e poses (imagens faciais) pertencentes a base de imagens faciais Radboud (LANGNER
et al., 2010) sdo mapeadas para esse subespaco. Pode-se observar que existe um suave
caminho de transi¢do entre expressoes faciais e poses similares. Dessa forma, imagens
faciais similares sao mapeadas para localiza¢gdes vizinhas nesse subespaco.
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Figura 2.2: Ilustracdo representando uma projecdo bidimensional do espaco determinado
pelas Laplacianfaces na base de imagens faciais Radboud com eixos (dimensdes) deno-
tados por 27 € 2o.

O algoritmo LPP pode ser compreendido como sendo uma forma de obter uma apro-
ximagdo linear 6tima do operador Laplacian-Beltrami no manifold das faces, onde LPP
preserva a estrutura local dos dados faciais (HE et al., 2005). Entretanto LPP nio € or-
togonal e como consequéncia, a métrica do subespago das Laplacianfaces pode conter
distor¢do na forma das classes de dados faciais, potencialmente prejudicando o reconhe-
cimento facial.

O método Projecoes Ortogonais Preservadoras de Localidade (Orthogonal Locality
Preserving Projections - OLPP) (CAl et al., 2006) foi proposto para melhorar a preserva-
cdo da estrutura local dos dados faciais e, consequentemente, incrementar a discriminagao
das classes de dados faciais no espaco de baixa dimensionalidade. Em outras palavras, o
método OLPP adiciona a propriedade de ortogonalidade a matriz de transformacao obtida
pelo método LPP causando uma melhor preservacao da métrica de classificacao facial no
espaco de baixa dimensionalidade.
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Como OLPP ¢ uma extensdo do método LPP, o seu primeiro passo € aplicar a pro-
jecdao PCA Wpe 4, descartando todos os autovalores de baixa magnitude com o objetivo
de preservar a maior parcela dos dados faciais no sentido de reconstrucdo dos dados, as-
sim, compactando as fei¢cdes faciais originais enquanto caracteristicas discriminativas das
mesmas sdo mantidas. Dessa forma, os dados faciais se tornam descorrelacionados € o
nimero de dimensdes se torna igual ao posto (rank) da matriz de dados. Da mesma forma
que no método LPP, é computada a matriz com os pesos que medem as similaridades
entre as imagens faciais de treinamento, usando a Equagao 2.1 ou Equagao 2.2, de forma
que cada imagem facial x}, tenha apenas £ vizinhos (com similaridade ndo-nula).

Da mesma forma que no LPP, é definida a matriz diagonal D e a matriz Laplaci-
ana L. No método OLPP, sdo determinados os autovetores {gi, g3, ..., §a} que formam
a base ortogonal da transformagdo para o subespaco de baixa dimensionalidade, que sao
calculados como segue: o vetor g; é o autovetor associado com o menor autovalor de
(XDXT)"'XLXT. Para determinar os outros autovetores g,, com 2 < p < d, de forma
que a projecdo final seja ortogonal, através de desenvolvimento algébrico (CAI et al.,
2006), sdo definidos G~ e HP~1):

G(p—l) = [g_i? ceey gpil]a (27)
He-D = [PV (xDXT) G, (2.8)

onde cada vetor g, da base é o autovetor de:

M® = {1 — (XDXT")1gP- VgV [Gr-UTYXDXT) ' XLXT, (2.9

associado com o menor autovalor de M ®), onde d é a dimensionalidade escolhida para o
espaco de baixa dimensionalidade. Uma vez que os vetores da base ortogonal {1, g3, .., Ju}
forem obtidos, a transformacao OLPP é determinada. Considerando Worpp = [41, ..., Gal>
a transformacdo para o espaco de baixa dimensionalidade ocorre da seguinte forma:

z—y=WTz, (2.10)

onde, W = WpcaWorpp; y € uma representacdo de dimensionalidade d da imagem
facial e W € a matriz de transformacdo final que mapeia vetores de imagens faciais
do espaco de alta dimensionalidade original para o espaco de baixa dimensionalidade,
preservando a estrutura da métrica de classificacao facial. Por fim, a classificacdo facial
ocorre pelo classificador do vizinho mais proximo da mesma forma que no método LPP.

Outro método que segue a linha do OLPP € o método Projecoes Ortogonais Pre-
servadoras de Vizinhanga (Orthogonal Neighborhood Preserving Projections - ONPP)
(KOKIOPOULOU; SAAD, 2007), que tem o objetivo de criar uma projecdo para um
espaco de baixa dimensionalidade de forma que ocorra a preservacdo da geometria local
intrinseca dos dados faciais e também a preservacao da geometria global dos dados faciais
no espago de baixa dimensionalidade.

Primeiramente, no método ONPP, € criada uma matriz de afinidades, onde para cada
imagem facial, sdo determinados os seus k vizinhos mais proximos de forma a definir a
localidade dos dados considerando que cada imagem facial e seus & vizinhos formam uma
estrutura localmente linear. Com base nisso, 0 método ONPP reconstréi cada imagem
facial através de uma combinagao linear de seus £ vizinhos mais préximos, onde o erro
de reconstrugdo £ de todas as imagens faciais € dado por:
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EP) = llan—Y_ prersl3, 2.11)
h s

sendo que o objetivo € determinar a matriz de pesos P que minimiza o erro de reconstru-
cdo &, pois cada peso pjs indica a contribuicdo que z; (s-ésima imagem facial de treina-
mento) tem na reconstrucio de xj (h-ésima imagem facial de treinamento), e se x5 ndo for
um dos k vizinhos mais préximos de xj, seu peso € definido como zero. Por fim, a matriz
P ¢ determinada satisfazendo a restricdo: ) pp, = 1. Considerando que cada imagem
facial original x;, € mapeada para y;, no espaco de baixa dimensionalidade, considera-se
que oS pesos pps também reconstroem yj, a partir dos mesmos k vizinhos no espago de
baixa dimensionalidade. Portanto, um novo problema de otimizagdo é proposto, onde o
objetivo € minimizar o erro de reconstru¢do ) das imagens faciais no espaco de baixa
dimensionalidade:

Y= llun = pnavsll3, 2.12)
h s

porém, agora 0s pesos pps sao fixos e o objetivo se torna determinar a matriz Y que contém
as coordenadas ¥, das imagens faciais no espago de baixa dimensionalidade que minimiza
o erro de reconstru¢do. Para se obter ), devem-se seguir duas restricoes, Zh yp = 0
(as coordenadas dos vetores das imagens faciais devem estar centradas na origem) e
%Zh ynyl = I (as coordenadas dos vetores faciais de cada imagem facial devem ter
covariancia unitdria), onde / indica a matriz identidade. Tal problema de otimizacdo pode
ser solucionado eficientemente utilizando-se do cdlculo de autovetores.

De forma geral, os métodos apresentados anteriormente modelam a localidade das
imagens faciais na forma de um grafo, onde se usam pesos maiores para os vizinhos mais
similares (ou que tem maior contribuicao), e pesos menores (ou nulos) para as imagens
faciais que sdo dissimilares, assim criando uma aproximacgao de baixa dimensionalidade
para o manifold das faces com o objetivo de preservar no espaco de baixa dimensiona-
lidade a estrutura dos dados faciais (abordagem ndo supervisionada). Porém, uma vez
que sdo dadas as imagens faciais de treinamento e seus rétulos (indicando a quais classes
de dados faciais as imagens faciais de treinamento pertencem), essa informacao pode ser
aproveitada no processo de determina¢@o do espacgo de baixa dimensionalidade, ajudando
a criar uma projecdo que tem o objetivo de preservar a estrutura das classes de dados
faciais no espaco de baixa dimensionalidade (abordagem supervisionada).

Com o objetivo de preservar melhor a estrutura das classes de dados faciais (in-
dividuos), foi proposto o método Andlise Discriminante Linear (Linear Discriminant
Analysis - LDA), que é um método popular de reducdo de dimensionalidade e classifi-
cacdo (BELHUMEUR; HESPANHA; KRIEGMAN, 1997), onde os vetores de projecao
(Fisherfaces) sdao obtidos maximizando a covariancia entre as classes € a0 mesmo tempo
minimizando a covariincia interna das classes no espaco de baixa dimensionalidade, de-
terminando a dire¢do z que maximiza o seguinte problema de otimizacao:

2T Spz

2.13
TSs (2.13)

max,

onde,

Sp=> (tta— ) (tta — )" (2.14)
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Sw=>_ (Z(xab — ) (Tap — ua)T> (2.15)

a=1 b=1

onde Sp é a matriz de dispersdo entre classes (between-class) e Sy, é a matriz de dis-
persdo intra-classes (within-class); j; € a média global das imagens faciais; y, € a média
das imagens faciais da classe de dados faciais a; z,, representa a b-ésima imagem facial
na a-ésima classe de dados faciais; e A e B sdo a quantidade de classes de dados faciais
(individuos) e a quantidade de imagens faciais por classe de dados faciais, respectiva-
mente. Através de desenvolvimento algébrico (BELHUMEUR; HESPANHA; KRIEG-
MAN, 1997), o problema de otimiza¢do na Equacdo 2.13 pode ser resolvido na forma de
um problema de autovalores, como segue:

Spzi = NSwz, para | =1,2,3,...,d, (2.16)

onde d é a dimensionalidade do espaco reduzido, criando a base de autovetores [Z], 23, ..., Z4]
para o espaco de baixa dimensionalidade, onde a classificagdo ocorre pela regra do vizi-
nho mais préximo.

O método LDA tipico € linear e pode apresentar imprecisdes para problemas nao
separdveis linearmente. Para lidar melhor com essa limitacdo, extensdes de LDA que em-
pregam fungdes de kernel t€ém sido propostas na literatura (MIKA et al., 1999) (BAUDAT;
ANOUAR, 2000) (CAI; HE; HAN, 2011). A ideia principal de métodos baseados em ker-
nels € mapear as imagens faciais de entrada para um espaco de maior dimensionalidade
através de um mapeamento ndo-linear, onde o produto interno nesse espaco de feicdes
pode ser computado usando uma funcao de kernel sem que seja necessario determinar o
mapeamento ndo-linear explicitamente (SCHOLKOPF; SMOLA, 2001). O método And-
lise Discriminante com Regressdao Espectral com Kernels (Efficient Kernel Discriminant
Analysis via Spectral Regression - SRKDA) (CAI; HE; HAN, 2011) foi proposto como
uma extensao do método LDA para o uso de kernels e generaliza outros métodos base-
ados em LDA (MIKA et al., 1999) (BAUDAT; ANOUAR, 2000). SRKDA (CAI; HE;
HAN, 2011) usa decomposic¢do espectral de grafos e técnicas de regularizacdo para me-
lhorar a eficiéncia computacional, sendo que o problema de otimizac¢do apresentado na
Equacio 2.13 € definido de uma forma alternativa:

TKRK =
KKz

onde K ¢é a matriz com a computagdo da fungao kernel, onde Kj; = r(xp,xs), sendo
K(.,.) uma funcéo de kernel. Algumas das fungdes de kernel mais comuns so o kernel
Gaussiano k(z,, ;) = exp(—||xzy — x,]|°/202) (onde o define a largura de banda dos
dados) e o kernel de Sigmoid x(xp, xs) = x%xs + a4, (onde oy € o parametro de ajuste).
Por fim, R é a matriz que define a localidade dos dados, dada na seguinte forma:

max, 2.17)

Ry, — { 1/B sexy e xs sdo da mesma classe 2.18)

o 0 €aso contrario.

O método Andlise Discriminante Multi-Visoes (Multi-view Discriminant Analysis -
MvDA) (KAN et al., 2012) procura por uma projecdo para um espaco comum combi-
nando multiplas visdes dos dados para a realiza¢do de um reconhecimento facial robusto.
Mais especificamente, MvDA simultaneamente resolve multiplas projecdes lineares oti-
mizando um coeficiente de Rayleigh, com o objetivo de maximizar a variabilidade entre
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classes e minimizar a variabilidade interna das classes no espaco comum de baixa dimen-
sionalidade, que € obtido pelo seguinte problema de otimizagao:

(2.19)

argmin Tr <

g1,92,---,9p

VVT W
M’UDADMUDA M’UDA>

T )
W MUDAS]VIUDA 2 MvDA

onde Wyrypa = [g1, 62, ..., §p) representa a transformacao para o espago de baixa dimensi-
onalidade, D, p 4 representa a matriz de dispersdo entre classes combinando as multiplas
visdes dos dados e Sy, pa representa a matriz de dispersdo intra-classes combinando as
multiplas visdes dos dados.

Todos esses métodos processam imagens faciais inteiras em baixa resolucido e em
escalas de cinza devido principalmente a necessidade de reduzir a complexidade compu-
tacional das operagdes matriciais nos mesmos métodos. Consequentemente, o reconheci-
mento de imagens faciais de alta resolu¢do implica na redu¢do do tamanho das imagens
faciais. Nesse processo de reducao dos dados, alguns detalhes nas imagens faciais podem
ser perdidos. Além disso, nesses métodos, a classificacao facial geralmente é baseada na
regra do vizinho mais préximo (COVER; HART, 1967), que néo € robusta a ruido e dados
atipicos (por exemplo, quando ocorre mudanca na iluminacdo ou expressao facial) (DE-
VROYE; GYORFI; LUGOSI, 1996).

Alguns pesquisadores propuseram-se a identificar espacos de baixa dimensionalidade
que discriminem classes de dados faciais usando mapeamentos ndo-lineares, aplicando
outros classificadores de imagens faciais. Por exemplo, Pham e Venkatesh (PHAM; VEN-
KATESH, 2011) propdem mapear imagens faciais para um manifold de Grassmann (AB-
SIL; MAHONY; SEPULCHRE, 2004), e entdo determinar a proje¢do discriminativa de
classes de dados faciais para um espago de baixa dimensionalidade que maximiza o tama-
nho das margens das classes de dados faciais na abordagem de classificacdo por Mdquinas
de Vetores de Suporte (Support Vector Machines - SVM). Entretanto, o método proposto
por Pham e Venkatesh (PHAM; VENKATESH, 2011) é caro computacionalmente e re-
quer pequenos conjuntos de dados (ou seja, imagens em baixa resolugdo).

Existem outros métodos propostos na literatura que também usam SVM e tentam
superar limitagdes no reconhecimento facial como a ocorréncia de oclusdes. Jia e Marti-
nez (JIA; MARTINEZ, 2009) propdem um método para reconhecimento facial sob oclu-
sdo usando mascaras de oclusdo que sdo incorporadas ao processo de aprendizagem de
um classificador robusto. Entretanto esse método trabalha apenas nas fei¢oes faciais no
nivel das imagens faciais, ndo apresentando pds-processamento dos dados faciais, como
em (BELHUMEUR; HESPANHA; KRIEGMAN, 1997) ou (CAl et al., 2006), e pode ser
adversamente afetado por artefatos comuns na cena.

2.3 Métodos Baseados em Feicoes Esparsas

Os métodos da abordagem baseada na aparéncia (appearance-based methods) descri-
tos anteriormente podem usar imagens faciais inteiras, obtendo uma representacao facial
densa. Entretanto, outros métodos trabalham com uma abordagem diferente e tentam
obter representacOes faciais esparsas identificando um conjunto discreto de marcacdes
(landmarks) nas imagens faciais. Esses métodos sdo comumente chamados de métodos
baseados em fei¢des locais (local-feature-based methods), onde os landmarks represen-
tam posi¢des importantes nas imagens faciais, permitindo extrair informacgdo de cor, po-
si¢oes de landmarks ou propor¢des biométricas (JAFRI; ARABNIA, 2009).

Os landmarks podem ser detectados usando Modelos de Forma Ativos (Active Shape
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Models - ASM) (COOTES et al., 1995) de forma que um conjunto discreto de fei¢des
faciais possa ser extraido das imagens faciais. A maioria dos métodos esparsos usa ASM
treinados e consideram todos os landmarks igualmente importantes no reconhecimento
facial, como no método Modelo de Formas Ativas com Fei¢coes Otimas Invariantes (Ac-
tive shape models with invariant optimal features) (SUKNO et al., 2007). Entretanto, na
pratica, alguns landmarks podem oferecer uma capacidade de discriminacao das classes
de dados faciais maiores que outros landmarks, e alguns métodos designam mais peso
para landmarks que apresentem melhor discriminacao das classes de dados faciais. Em
particular, o método ASM Eficiente (BEHAINE; SCHARCANSKI, 2012) designa di-
ferentes pesos aos landmarks, estimando a capacidade de discriminagdo das classes de
dados faciais a. de cada landmark pelo uso de Informacdo Mitua (AMI):

1 1
e = — 2.20

7 Yot AMI(fir, .. fir,.) o
onde c € o indice de cada landmark pertencente a um Modelo de Distribuicdo de Pontos
(Point Distribution Model - PDM) com C' landmarks, onde Z indica a quantidade de
canais de cor disponiveis nas imagens faciais e jif, , representa um vetor com as médias
de intensidade de cor do o-ésimo canal de cor apresentadas na vizinhanca do c-ésimo
ponto no PDM considerando todas as imagens de treinamento. O vetor [if, . contém um
elemento para cada classe de dados faciais presente no conjunto de dados de treinamento.
Por fim, AM 1 representa o cdlculo da informac¢ido muitua entre dois conjuntos (VINH;
EPPS; BAILEY, 2010). Para representar fei¢oes, cada individuo presente no treinamento
€ representado por uma mistura de Gaussianas, onde cada mistura € dada por:

1 ¢ e _ (@—pe)?

2
27 2.21)
Yoo e =5 \/(2702)

onde o. e y,. representam a média e o desvio padrdo na vizinhanca de cada landmark c
compreendendo todas as imagens de treinamento de um determinado individuo. E usada
uma abordagem probabilistica para realizar a classifica¢do facial. O método ASM Efici-
ente (BEHAINE; SCHARCANSKI, 2012) tenta tornar ASMs mais confidveis, mas requer
um posicionamento mais sofisticado de landmarks e pode sofrer de algumas deficiéncias
(especialmente quando os dados faciais ndo apresentam distribui¢do modal).

Mapeamentos ndo-lineares de representacdes faciais esparsas também tém sido pro-
postas para aumentar a discriminagdo das classes de dados faciais. Por exemplo, o mé-
todo Estimacdo de ldade e Verificacdo Facial sob Envelhecimento Usando Landmarks
(Age estimation and face verification across aging using landmarks) (WU; TURAGA;
CHELLAPPA, 2012) representa imagens faciais através de um conjunto de posi¢des de
landmarks, obtendo um mapeamento ndo-linear de cada imagem facial para um ponto
em um manifold de Grassmann, sendo que a fase de reconhecimento ocorre no espago
tangente do manifold usando Mdquinas de Vetores de Suporte (Support Vector Machines
- SVM) (VAPNIK, 1998) e Mdquinas de Vetores Relevantes (Relevant Vector Machines
- RVM) (TIPPING, 2001). Desafortunadamente, esse método usa as posicdes dos land-
marks como feicOes e pode ser adversamente afetado por artefatos, como mudancgas na
pose da cabeca ou iluminacao.

Foram apresentados diversos métodos capazes de realizar reconhecimento facial, po-
rém a maioria deles pode sofrer penalidades na extracdo de fei¢des, especialmente no caso
da presenca de dados ruidosos e dados atipicos. Além disso, € necessdrio mapear feicoes
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faciais de alta dimensionalidade para um espacgo discriminativo de baixa dimensionali-
dade, pois o espaco original de fei¢cdes (imagens) geralmente ndo apresenta boa discri-
minacao das classes de dados faciais, entretanto muitos métodos trabalham no espaco de
feicoes originais de alta dimensionalidade. E por fim, muitos dos métodos apresentados
utilizam a regra do vizinho mais proximo para realizar a classificagdo que ndo € robusta a
dados atipicos e ruido.

A seguir, na Figura 2.3, é apresentada uma taxonomia com os principais métodos de
reconhecimento facial da abordagem de reconhecimento facial baseada na aparéncia e da
abordagem baseada em feicdes locais, apresentados nesse trabalho.

Eigenfaces

Fisherfaces

Abordagem Baseada
na Aparéncia

Laplacianfaces

MvDA
Métodos de
Reconhecimento
Facial ASM Melhorado

Modelo de Formas Ativas
com Feigbes Otimas
Invariantes

Abordagem Baseada
em Feicdes Locais

Estimacéo de Idade e
Verificacéo Facial sob
Envelhecimento Usando
Landmarks

Figura 2.3: Taxonomia de métodos em reconhecimento facial.
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3 METODO DE RECONHECIMENTO FACIAL PROPOSTO

Conforme estado da arte, os métodos de reconhecimento facial disponiveis na li-
teratura podem ser divididos em duas categorias principais: densos ou esparsos (JA-
FRI; ARABNIA, 2009), correspondendo a abordagens distintas de reconhecimento facial,
onde sdo extraidas feicdes de todos os pixels das imagens faciais (TURK; PENTLAND,
1991) (HE et al., 2005) (CAI et al., 2006), ou extraidas feicdes de subconjuntos dos pi-
xels das imagens faciais, respectivamente (SUKNO et al., 2007) (BEHAINE; SCHAR-
CANSKI, 2012).

Os métodos que utilizam fei¢cdes com representacdo densa (como o método OLPP
tipico (CAI et al., 2006)) avaliam a aparéncia das imagens faciais, sendo que a mesma
€ usada no aprendizado para representar a variabilidade da aparéncia facial a partir de
um conjunto de imagens faciais de treinamento, que sdo geralmente imagens em baixa
resolucdo em escalas de cinza. No método OLPP tipico, as feicdes faciais sdo obtidas
na forma de vetores de fei¢des através da concatenacdo de todos os pixels das imagens
faciais. Entretanto, tais vetores de feicOes faciais t€ém uma tendéncia a ndo apresentar boa
separabilidade das classes de dados faciais (individuos), portanto, no método OLPP tipico,
¢ determinada uma proje¢do para um subespaco de baixa dimensionalidade que preserva
a estrutura dos dados faciais. Além disso, novas imagens faciais de teste s@o classificadas
nesse subespaco usando o classificador do vizinho mais préximo (COVER; HART, 1967)
tipicamente usado na abordagem baseada na aparéncia (TURK; PENTLAND, 1991) (HE
et al., 2005).

3.1 Método Proposto

Nesse trabalho, sdo propostas diversas melhorias em relacio ao método OLPP ti-
pico (CAI et al., 2006) que processa imagens faciais em escalas de cinza, sendo que €
proposto processar tanto representacdes coloridas esparsas de imagens faciais (Se¢do 3.2)
como representacdes coloridas densas (Secdo 3.3), ao contrdrio da abordagem baseada
na aparéncia que processa imagens em escalas de cinza. Além disso, é proposta uma
modificacdo do método OLPP de forma a definir novos esquemas de defini¢ao de locali-
dade supervisionados com o objetivo de preservar a estrutura das classes de dados faciais
no espaco de baixa dimensionalidade (Secdes 3.4 e 3.5) ao contrario do método OLPP
tipico que ndo € supervisionado, pois preserva a estrutura dos dados faciais. Por fim, é
utilizado um esquema de classificacao diferente que emprega Mdquinas de Vetores de Su-
porte (Support Vector Machines - SVM) com margens suaves (Secao 3.6) que € robusto
a dados ruidosos e dados atipicos, de forma a superar o classificador do vizinho mais
proximo usado no método OLPP tipico, que € suscetivel a dados ruidosos e atipicos.

Uma descricao esquematica do processo de treinamento e teste do método proposto é
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ilustrada na Figura 3.1, onde (a) indica o fluxo de treinamento e (b) indica o fluxo de teste.
Em (a), inicialmente, fei¢des sdo extraidas de todas as imagens de treinamento, obtendo-
se uma representacao esparsa colorida (conforme proposto na Se¢ao 3.2) ou densa (em
escalas de cinza (CAI et al., 2006) ou colorida como proposto na Secdo 3.3). Como
primeiro passo da determinagdo da projecdo para o espaco de baixa dimensionalidade, é
definido um grafo de localidade (Sec¢do 3.4) aplicando o esquema de localidade escolhido
(OLPP1, OLPP2, OLPP3 ou OLPP4, definidos na Se¢do 3.4, correspondendo a formas
diferentes de se definir localidades), o parametro de largura de banda ¢ e o nimero de
vizinhos k (segundo o método OLPP tipico). A transformagdo PCA ¢é determinada pelo
parametro de reconstrucdo 7, e a transformacao final W para o subespago d-dimensional
¢ obtida (Equacdo 3.1 ou Equagdo 3.2) definindo d C [1, d 4] (Secdo 3.5). No ultimo
passo, o classificador SVM com margens suaves € treinado usando o parametro Csy s
(Secao 3.6).

Na Figura 3.1, é apresentado também o fluxo de teste, onde em (b) € realizada a
classificacdo de novas imagens faciais de teste, iniciando com a extracdo das feicoes das
imagens faciais, gerando vetores de fei¢des que sdo projetados para o espago discrimi-
nativo de baixa dimensionalidade, e por fim, o classificador SVM com margens suaves é
aplicado para realizar o reconhecimento facial de novas imagens faciais nesse espaco.

Extracdo de Feicdes Extragao de FeicOes

Extracio de Feigbes } [ Extracdo de Feigc")es

Esparsas Densas Esparsas Densas
t\ / t
[ Defini¢céo de Localidade ]
Kk, r ¢
[ Transformacéo PCA
d, dnex
Transformagéo Transformacgéo
Discriminativa Discriminativa
Csvm *
Treinamento de SVM Classificador SVM
com Margens Suaves com Margens Suaves

(@) (b)

Figura 3.1: Esquema com os fluxos de treinamento e teste do método proposto.

3.2 Extracao de Feicoes Faciais Esparsas Coloridas

Em muitos métodos da abordagem baseada na aparéncia, imagens faciais em esca-
las de cinza em baixa resolucdo sdo usadas durante o treinamento para determinar uma
transformacdo para um espago de baixa dimensionalidade que preserve a estrutura dos
dados faciais. Porém, no processo de classificagdo de uma nova imagem facial, podem
ocorrer dados atipicos se a aparéncia do individuo ndo for bem representada no conjunto
de dados de treinamento (por exemplo, se o individuo aparece com uma diferente expres-
sdo facial ou pose da cabeca). A fim de superar problemas comuns das fei¢des faciais, é
proposto nesse trabalho um método de extragdo de fei¢des faciais esparsas coloridas de
imagens faciais coloridas em alta resolu¢do que tem foco em extrair fei¢des de posi¢des
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importantes nas imagens faciais (landmarks) causando um aumento da discriminagdo das
classes de dados faciais (individuos) no espaco de baixa dimensionalidade em compa-
racdo com o método OLPP tipico (CAI et al., 2006). Desta forma, pixels redundantes
das imagens faciais sdo descartados, enquanto sdo preservados detalhes faciais relevantes
tais como olhos e sobrancelhas, facilitando a representacdo de poses e expressoes faciais
diversas (SOLDERA; BEHAINE; SCHARCANSKI, 2015), além de preservar a cor na
extracdo de feigcdes faciais, pois a cor € relevante no reconhecimento facial (BEHAINE;
SCHARCANSKI, 2012) (SOLDERA; BEHAINE; SCHARCANSKI, 2015) (KARIMI;
DEVROYE, 2007).

No método proposto de extracao de fei¢des faciais esparsas, os vetores de fei¢des faci-
ais sao obtidos concatenando informacao de cor na vizinhancga de cada posicao biométrica
de imagens faciais coloridas em alta resolu¢do. Portanto, essa representacao vetorial ndo
precisa de um novo treinamento para se adaptar a maioria das poses e expressoes faciais
uma vez que essa amostragem seletiva € tolerante a imprecisdes nas posi¢des dos land-
marks.

Considerando P landmarks possiveis em imagens faciais, geralmente nao € necessario
utilizar todos esses landmarks uma vez que eles frequentemente retém informacao redun-
dante. Portanto, é usado um subconjunto dos landmarks que levam a uma melhor discri-
minacao de classes de dados faciais (individuos), ou seja, € escolhida a melhor topologia
de landmarks. Encontrar a melhor topologia de landmarks € computacionalmente caro,
uma vez que o nimero de combinagdes de () landmarks de um conjunto de P landmarks
leva a um total de £ = (P!/(P — Q)!) possiveis topologias. Mesmo se for computada
a capacidade de discriminac¢do de classes de dados faciais de cada possivel topologia de
landmarks usando dados de treinamento, adicionar novas imagens faciais pode requerer
recomputar a topologia escolhida, o que nao € pratico.

Uma solugdo vidvel € encontrar uma topologia de landmarks que seja adequada (que
preserve informagdo biométrica importante e discriminativa das classes de dados faciais)
através da selecdo de landmarks em imagens faciais em posicdes relevantes, tais como
boca, olhos, nariz, sobrancelhas, entre outras posi¢des faciais. A topologia apresentada na
Figura 3.2 foi obtida através de experimentos nos quais foram avaliadas vdrias topologias
que marcam informac¢do discriminativa nas imagens faciais, e essa topologia apresentou
melhores resultados experimentalmente, sendo utilizada para extragdo de feicdes espar-
sas nessa tese. Além disso, é proposto nesse trabalho introduzir landmarks adicionais,
que sdo igualmente espacados e interpolados entre cada par de landmarks adjacentes e
relevantes como ilustrado na Figura 3.2, onde exemplos de imagens faciais da base de
imagens faciais FEI sdo apresentados em (a) e (b) e exemplos de imagens faciais da base
de imagens faciais PUT sdo apresentados em (c) e (d), com os landmarks manualmente
marcados. As bases de imagens faciais usadas nesse trabalho sdo apresentadas na Se-
cdo 4.1. Os landmarks originais (marcados) sdo exibidos em vermelho e os interpolados
sdo exibidos em azul. A topologia apresentada na Figura 3.2 é também utilizada no Ca-
pitulo 4 para coletar importante informagdo biométrica nos experimentos com imagens
faciais.

Através dos landmarks interpolados, a representacdo facial se torna mais robusta a
oclusdes, mudancas na pose da cabega e nas condi¢des de iluminac¢io, melhorando a qua-
lidade das fei¢des extraidas, levando a uma topologia de landmarks final com C' > @)
landmarks, onde C' — @) é o nimero de landmarks interpolados entre landmarks relevan-
tes adjacentes. Foi determinado através de experimentos que a interpolacao de landmarks
melhora a discriminacdo das classes de dados faciais (individuos), melhorando a quali-
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Figura 3.2: Topologia de landmarks adotada nesse trabalho exemplificada em duas bases
de imagens.

dade das feicoes faciais obtidas (SOLDERA; BEHAINE; SCHARCANSKI, 2015).

De forma geral, imagens faciais coloridas em alta resolu¢do contém muitas posi¢oes
(landmarks) em que potencialmente se pode extrair informacdo biométrica. Por outro
lado, usar uma topologia de landmarks possibilita que seja usado apenas um subconjunto
dessa vasta informacao facial, implicando em uma maior eficiéncia na representacdo de
feicdes faciais e na classificagdo facial, pois apenas posi¢des importantes e discrimina-
tivas sdo selecionadas, como olhos, nariz e sobrancelhas, descartando informacao facial
imprecisa e ambigua que existe nas imagens faciais.

Os métodos baseados na aparéncia geralmente reduzem imagens faciais em escalas
de cinza para reduzir a complexidade computacional das operagdes matriciais gerando
pixels redundantes ou perdendo informacdo relevante na extracao de fei¢des. Por outro
lado, o método proposto seleciona posi¢des faciais relevantes (ou seja, landmarks relevan-
tes selecionados e suas vizinhangas) para extrair vetores de fei¢des, e como a topologia
de landmarks proposta inclui landmarks interpolados entre cada par de landmarks ad-
jacentes relevantes, detalhes discriminativos das classes de dados faciais sdo melhores
preservados. Os landmarks podem ser posicionados manualmente, ou podem ser automa-
ticamente detectados utilizando varias abordagens (EFRATY et al., 2011) (ZHAO et al.,
2011) (RAPP et al., 2011) e (BURGOS-ARTIZZU; PERONA; DOLLAR, 2013).

A deteccdo automadtica de landmarks adiciona erros as posigdes obtidas dos land-
marks, geralmente no intervalo de 1% a 9% de acordo com o método de deteccio de
landmarks e com a base de imagens faciais usados (BURGOS-ARTIZZU; PERONA;
DOLLAR, 2013). Atualmente, hd diversos métodos automaticos de deteccao de land-
marks na literatura, constituindo uma 4rea muito ativa de pesquisa (EFRATY et al., 2011)
(ZHAO et al., 2011) (RAPP et al., 2011) (BURGOS-ARTIZZU; PERONA; DOLLAR,
2013), entretanto o foco do trabalho proposto € realizar reconhecimento facial usando
selecdo de feicdes seguida de aplicacdo de reducdo de dimensionalidade e classificacdo
facial, aplicado a representagdes de imagens densas ou esparsas, portanto, nesse trabalho,
¢ considerado que as feicoes faciais (landmarks) ja sdo fornecidas para representacdes
faciais esparsas, ou seja, considera-se que as marcacoes ja sdo dadas juntamente com as
imagens faciais, sendo manualmente marcadas.

No método proposto de extracao de fei¢des faciais esparsas, cada imagem facial € re-
presentada por um vetor de tamanho fixo obtido pela concatenacdo das fei¢des capturadas
nos pixels internos as janelas de tamanho V' x V' centradas em cada landmark relevante
ou interpolado na imagem facial, considerando que uma topologia de landmarks contém
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C' landmarks. Geralmente imagens em escalas de cinza (luminéncia) sdo usadas na abor-
dagem de reconhecimento facial baseada na aparéncia, entretanto, no método proposto
imagens coloridas sdo usadas para melhorar a discriminacdo das classes de dados fa-
ciais (BEHAINE; SCHARCANSKI, 2012) (SOLDERA; BEHAINE; SCHARCANSKI,
2015) (KOKIOPOULOU; SAAD, 2009).

O vetor extraido da b-ésima imagem facial pertencente a a-ésima classe de dados

faciais é denotado por 7., = [zf | 28 | 28], onde R, G, B sdo os canais de cor,

’|" é usado para indicar concatenagdo, os vetores zft = [z8 |28, | |28 ], 2§ =
G |G G B _ [.B | B B -

(28, 128, | ... | 25c] e b = [25, |25, | ... | 28] representam os canais de cor, e
f

Ty | € {R,G, B}, é uma janela vetorizada (em cores) com tamanho V2 centrada em
cada landmark c. Consequentemente, z;, € um vetor com 3C'V? dimensdes.

3.3 Extracao de Feicoes Faciais Densas Coloridas

Como comumente realizado nos métodos da abordagem baseada na aparéncia (TURK;
PENTLAND, 1991) (HE et al., 2005) (CAl et al., 2006), as imagens faciais sdo represen-
tadas de forma densa por vetores de tamanho fixo obtidos pela concatenag¢do de todos
os pixels das imagens faciais. Geralmente imagens em escalas de cinza (luminancia) em
baixa resolucdo sdo usadas na abordagem baseada na aparéncia (TURK; PENTLAND,
1991) (HE et al., 2005) (CAI et al., 2006). Por outro lado, como a informacao de cor
¢ relevante no reconhecimento facial (BEHAINE; SCHARCANSKI, 2012) (SOLDERA;
BEHAINE; SCHARCANSKI, 2015) (KARIMI; DEVROYE, 2007), € proposto nessa tese
um método de extracdo de feicdes faciais densas coloridas que preserva a informacdo de
cor na extracdo de fei¢des faciais densas para melhorar a discriminacdo das classes de
dados faciais (individuos).

No método proposto de extracdo de feicdes faciais densas coloridas, o vetor de fei-
coes extraido da b-ésima imagem facial pertencente a a-ésima classe de dados faciais
(individuo) é denotado por 7., = [zE | 25 | 2B], onde R, G, B sio os canais de cor e
’|” indica concatenagdo. Cada vetor %%, 24 e x5 indica um canal de cor vetorizado da
b-ésima imagem facial pertencente a a-ésima classe de dados faciais, que apresenta tama-
nho M N, onde M e N s@o o comprimento e largura das imagens faciais, respectivamente.
Consequentemente, z,;, € um vetor com 3M N dimensdes.

3.4 Definicao de Vizinhanca dos Dados Faciais

Tanto o esquema proposto de extracdo de feicdes faciais esparsas coloridas apresen-
tado na Secdo 3.2, como o esquema proposto de extracdo de fei¢des faciais densas co-
loridas apresentado na Se¢do 3.3 levam a obtencdo de vetores de fei¢cdes faciais de alta
dimensionalidade. Além disso, vetores de fei¢cdes de alta dimensionalidade sdo também
esperados no caso da utilizacdo de fei¢Oes tipicas densas em escalas de cinza, como na
abordagem de reconhecimento facial baseada na aparéncia, que converte imagens faciais
em escalas de cinza para a forma vetorial (TURK; PENTLAND, 1991) (HE et al., 2005)
(CAl et al., 20006).

Independentemente do método de extracdo de fei¢des faciais empregado, a represen-
tacdo de feigcOes faciais geralmente apresenta alta dimensionalidade, e por isso as fei¢des
faciais t€ém uma tendéncia a sofrerem de algumas imprecisdes, como a dificuldade de se
amostrar suficientemente dados faciais de alta dimensionalidade, pois amostras faciais
(imagens faciais) sdo geralmente escassas € a0 mesmo tempo apresentam alta dimensi-
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onalidade. Essa condicdo comumente chamada de Maldicdo da Dimensionalidade (VA-
LIANT, 1984) pode levar a resultados imprecisos ou incorretos quando nao € tratada
devidamente.

Uma técnica amplamente utilizada em reconhecimento facial para aumentar a quali-
dade das feicdes faciais extraidas das imagens faciais € a0 mesmo tempo torna-las mais
compactas € determinar um subespacgo de baixa dimensionalidade que preserve caracte-
risticas discriminativas das fei¢Oes faciais originais de alta dimensionalidade. Portanto
as imagens faciais sdo mapeadas para esse subespaco de baixa dimensionalidade onde é
realizada a classificacdo facial de novas imagens faciais. Um método que realiza a re-
ducdo de dimensionalidade dos dados faciais é o OLPP tipico (CAI et al., 2006), que
cria um grafo de localidade que tem a fun¢do de descrever a geometria local dos dados
faciais que € preservada no subespaco de baixa dimensionalidade obtido através de uma
transformacao linear.

Considerando A classes de dados faciais (individuos) disponiveis nos dados de treina-
mento e B imagens faciais de treinamento por classe de dados faciais, e considerando x
como a b-ésima imagem facial pertencente a a-ésima classe de dados faciais, para definir
a localidade dos dados, o método OLPP tipico (CAI et al., 2006) constréi um grafo de
localidade que € descrito por uma matriz de afinidades (similaridades) S de forma que
duas imagens faciais x,, € .y S0 vizinhas se x, estd entre as k imagens faciais mais
préximas de z,;, (e vice-versa). Esses k vizinhos sdo as imagens faciais x,; com maior
afinidade a x4,.

No método OLPP tipico (CAl et al., 2006), a afinidade S;‘éb' entre imagens faciais x4,
e x,p € obtida usando o kernel do calor:

3.1

2 L ..
ay  Jellra=zawl®/t - ge g, estd entre os k vizinhos de gy ;
ab 0, caso contrario;

onde ¢ € a largura de banda dos dados faciais (pode ser estimada (PARK; MARRON,
1990) ou determinada experimentalmente). A exponencial na Equacdo 3.1 afasta no es-
paco de baixa dimensionalidade imagens faciais que nao estdo proximas no espago de
feicoes de entrada enquanto aproxima imagens faciais similares. Nesse trabalho, ndo sio
consideradas situacdes em que as imagens faciais foram obtidas com falhas severas, como
por exemplo, uma imagem toda preta, o que poderia levar a uma falha de processamento
do método proposto, ficando essa verificacdo a cargo de trabalhos futuros.

O esquema de definicao de localidade apresentado acima usado pelo método OLPP
tipico nao € supervisionado, ou seja, os k vizinhos mais proximos . de cada imagem
facial z,;, s@o escolhidos entre quaisquer classes de dados faciais a’ pertencentes ao con-
junto de dados de treinamento e a afinidade S g;b’ de x,, com cada imagem facial z . é
calculada usando a Equacdo 3.1 (CAl et al., 2006), o que leva a uma preservacao da estru-
tura local dos dados faciais. Por conveniéncia, denomina-se esse esquema de localidade
ndo supervisionado como OLPP1 (na cria¢do do grafo .5, ndo é considerada as classes que
as imagens faciais pertencem).

Entretanto, como normalmente ocorre em aplicagdes de reconhecimento facial, para
cada classe de dados faciais conhecida (individuo), um conjunto de imagens faciais de
treinamento sdo fornecidas. Portanto, a informagdo de classe disponivel nos dados de
treinamento pode ser usada em uma abordagem de reconhecimento facial supervisio-
nada com o objetivo de preservar a estrutura das classes no espaco de baixa dimensiona-
lidade (BELHUMEUR; HESPANHA; KRIEGMAN, 1997) (KOKIOPOULOU; SAAD,
2009). Como a abordagem supervisionada tende a separar melhor as classes faciais (BE-
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LHUMEUR; HESPANHA; KRIEGMAN, 1997) (KOKIOPOULOU; SAAD, 2009), é
proposto um novo esquema de defini¢do de localidade, denominado OLPP2, que € quando
se restringem os vizinhos . de x,;, a aqueles que pertencem a mesma classe facial que
Tap, OU seja, a = a’ (SOLDERA; BEHAINE; SCHARCANSKI, 2015).

Entretanto, o kernel do calor na Equacgdo 3.1 usado para calcular afinidades nos esque-
mas de defini¢do de localidade OLPP1 e OLPP2 pode ndo levar a uma boa preservagao
da estrutura das classes no espaco de baixa dimensionalidade, pois imagens faciais que
pertencem a mesma classe de dados faciais podem ser mapeadas distantes no espaco de
baixa dimensionalidade quando hd baixa afinidade S%" entre as mesmas, o que corres-
ponde ao caso de imagens faciais de mesma classe que estejam em diferentes poses da
cabeca ou expressoes faciais.

Por outro lado, compactar as classes faciais no espaco de baixa dimensionalidade
tende a melhor preservar a métrica de classificacdo uma vez que as fronteiras das classes
sdo melhor definidas. Portanto, € proposto definir afinidades entre imagens faciais alter-
nativamente através da definicdo de afinidades iguais para imagens faciais consideradas
vizinhas. Portanto a matriz S é obtida usando o seguinte célculo de afinidade:

y 1, se x,, esta entre os k vizinhos de x,;
ab = {0, caso contrario; (3.2)

ainda considerando os k vizinhos de acordo com o critério da distancia Euclidiana. Além
disso, s@o propostos dois novos esquemas de definicao de localidade, OLPP3 (ndo super-
visionado) e OLPP4 (supervisionado). Em ambos os esquemas, as afinidades Sg,;b’ entre
pares de imagens faciais x,, € x4 sdo obtidas usando Eq. 3.2, porém OLPP4 considera
a informacdo de classe das imagens faciais de treinamento, enquanto OLPP3 nao utiliza
essa informacao.

3.5 Reducao de Dimensionalidade

E determinada nesse trabalho uma projecéo para um espaco discriminativo de baixa
dimensionalidade através da aplicacdo da modificacdo proposta do método Projecioes
Ortogonais Preservadoras de Localidade (Orthogonal Locality Preserving Projections
- OLPP) (CAl et al., 2006)) de forma que quatro esquemas distintos de definicio de lo-
calidade podem ser usados, OLPP1 (conforme o método OLPP (CALI et al., 2006)) e os
esquemas propostos OLPP2 (SOLDERA; BEHAINE; SCHARCANSKI, 2015), OLPP3
e OLPP4, apresentados na Secdo 3.4. Como resultado da aplicacdo de qualquer um dos
esquemas de defini¢do de localidade OLPP1, OLPP2, OLPP3 ou OLPP4, a matriz de
afinidades S’ obtida descreve a geometria de dados a ser preservada no espaco de baixa
dimensionalidade (SOLDERA; BEHAINE; SCHARCANSKI, 2015).

Considerando a matriz de dados X = [x11,...,Z15;...; T 41, -.., Tap| Obtida com todas
as imagens faciais de treinamento, com tamanho 3CV? x AB (quando usadas feicdes
esparsas coloridas conforme Se¢do 3.2), 3M N x AB (quando usadas fei¢des densas co-
loridas conforme Secdo 3.3) ou M N x AB (quando usadas fei¢des densas em escalas de
cinza (CAl et al., 2006)), o método OLPP convencional (CAlI et al., 2006) obtém a proje-
cdo que mapeia as imagens faciais de todas as classes de dados faciais para um subespago
de baixa dimensionalidade. Até o restante dessa Secdo, serd apresentado um método de
projecdo de subespacgo similar ao OLPP (CAI et al., 2006), entretanto € importante dei-
xar claro que essa discussao € vélida para OLPP1, OLPP2, OLPP3 e OLPP4, que sao os
esquemas de localidade apresentados nesse trabalho.
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Para que sejam obtidas as bases ortogonais da transformacdo para o subespaco de
baixa dimensionalidade, a matriz diagonal D (com elementos D% = Daly Sa¥) e a
matriz Laplaciana L. = D — S sdo computadas (CHUNG, 1997). A transformagdo para
o subespago com a dimensionalidade escolhida d € obtida através do mapeamento x,, —

Yaps que € representado por:

Tap = Yab = WTl‘aby (33)
W = WpcaWaorpp, (3.4)

onde Wpea = [v7, ..., V] € obtido projetando cada representacdo de imagem facial x,
no subespaco PCA e descartando as componentes principais com menores autovalores
de forma a manter somente uma percentagem r das componentes originais nos dados
projetados ¥, (ou seja, no subespaco Wpey4). Os autovetores v7, v, ...0, SA0 aque-
les com os maiores autovalores, e sdo obtidos resolvendo o problema de autovalores
X X1 = M\ usando Decomposicdo em Valores Singulares (Singular Value Decompo-
sition - SVD), decompondo a matriz de dados X em [Ugyp, Ssvp, Vsvp]. Considera-
s€ dynqx cOMO 0 ndmero maximo de autovetores de forma que Zg’i‘fc Ssvp(B,0) <

r Zgiq(AB’#feat“res) Ssyp (B, B),comd,,., C [1,min(AB,# features)|, onde # features
representa o nimero de fei¢des independente da representacdo de feicdes aplicada.

O pardmetro r € arbitrariamente escolhido no intervalo [0, 1] e o erro de reconstrucdo
obtido de X com um conjunto reduzido de d,,,, autovetores (componentes principais)
€ minimizado de acordo com os minimos quadrados (TURK; PENTLAND, 1991). A
dimensionalidade desejada para o subespaco de baixa dimensionalidade € escolhida como
d C [1,dya.). Diferentes valores para r e d levam a diferentes taxas de reconhecimento
faciais. Isso ocorre por que para cada valor de r e d, projecdes de subespaco sensivelmente
diferentes sdo determinadas. Deve ser observado que as acurdcias mais altas ndo sao
necessariamente obtidas pelo uso dos valores de pardmetros mais altos uma vez que a taxa
de reconhecimento depende da separabilidade de classes de dados faciais no subespago
obtido. Portanto, diferentes intervalos de valores de r e d s@o avaliados repetidamente,
baseados nos dados disponiveis, e os valores de r e o d que levam as maiores taxas de
reconhecimento sdo determinados com base nesses experimentos que sdo gerenciados
manualmente, o que é uma tarefa custosa em termos de tempo. Mais detalhes da escolha
desses parametros serdo discutidos no Capitulo 4.

Definido um valor para d, a dimensionalidade do subespaco onde as imagens faciais
projetadas y,;, residem, é necessario determinar a base ortogonal que define esse subes-
paco. Considerando {41, g3, ..., g4} como sendo os vetores da base ortogonal, é definido:

GP Y = (g, ..., 9001], (3.5)
gD [G(p—l)]T(XDXT)’l(;(P—l). (3.6)

Os vetores da base ortogonal {gi, g3, ..., g} sdo computados como segue: o vetor da
base g; € o autovetor associado com o menor autovalor de (X DXT)"'XLX™, e g,, com
2 < p < d, é o autovetor de:

M@ — {] _ (XDXT)_le(pfl) [H®V] -1 [G(pfl)}T}

(XDXT)'XLXT, 3.7)
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associado com o menor autovalor de M ®). O espaco de baixa dimensionalidade preten-
dido € definido por Waorpp = [41, .., ga), onde d é o nimero escolhido de dimensdes,
com 2 < p < d . Como resultado da projecdo descrita na Equacao 3.3, y,;, é uma repre-
sentacdo d-dimensional da imagem facial original x .

De acordo com o método OLPP convencional (CAI et al., 2006), uma nova imagem
facial z,,, com pose da cabeca v e classe de dados faciais desconhecida u € classificada
projetando z,,, no espago de baixa dimensionalidade usando a Equacdo 3.3 para obter
Yuv, € €ntdo a regra de classificagdo pelo vizinho mais préximo € aplicada para encontrar a
imagem facial mais préxima a y,, nesse espago de baixa dimensionalidade. Considerando
que a imagem facial mais préxima € y,;, entdo ¥, pode ser designada a classe de dados
faciais a. Entretanto, uma abordagem de classifica¢ao diferente € proposta nesse trabalho
para lidar melhor com ruido e dados atipicos, como discutido na Secao 3.6.

3.6 Reconhecimento Facial

Em reconhecimento de padrdes, € possivel medir a probabilidade de erro de um clas-
sificador, e se determinou que a probabilidade de erro da regra do vizinho mais préximo
€ delimitada como sendo acima do dobro da probabilidade de erro de Bayes (COVER;
HART, 1967) (DEVROYE; GYORFI; LUGOSI, 1996). Portanto, o classificador do vizi-
nho mais préximo comumente usado na abordagem de reconhecimento facial baseada na
aparéncia pode ser insuficiente, especialmente por que esse classificador frequentemente
falha com dados atipicos e amostras de dados de alta dimensionalidade (COVER; HART,
1967) (DEVROYE; GYORFI; LUGOSI, 1996).

Por outro lado, a abordagem de classificacdo por Mdquinas de Vetores de Suporte
(Support Vector Machines - SVM), onde nao € necessario assumir nenhuma hipétese so-
bre a distribui¢do dos dados (BOSER; GUYON; VAPNIK, 1992)(CORTES; VAPNIK,
1995), tem se provado eficiente em muitas aplicagdes de classificacdo, como reconhe-
cimento facial (PHAM; VENKATESH, 2011) (JIA; MARTINEZ, 2009), estimacdo de
idade (GUO et al., 2009) (WU; TURAGA; CHELLAPPA, 2012), classificacdo de ima-
gens hiperespectrais (HE et al., 2014), e outras aplicacdes envolvendo dados de alta di-
mensionalidade. Portanto, a fim de lidar melhor com problemas de classificagdo em re-
conhecimento facial, é proposto realizar a classificacdo de novas imagens faciais usando
SVM com margens suaves.

Inicialmente, considera-se o caso tipico de classificagdo com duas classes sem sobre-
posi¢do. De acordo com a formulacio tipica do SVM, duas classes distintas podem ser
separadas determinando o hiperplano de separacdo que apresenta a maior margem entre
ambas, como exemplificado na figura 3.3, que representa uma ilustra¢do de um problema
tipico de SVM com duas classes. Nessa figura, os eixos sdo empiricos, sendo o hiperplano
de separagdo posicionado no meio da margem de separagdo, que € maxima. Circulos azuis
representam imagens faciais de uma classe e os quadrados vermelhos representam ima-
gens faciais da outra classe.

O objetivo do SVM tipico € maximizar a margem m = H—%H separando as imagens
faciais de duas classes a e a’. Considerando @ como o vetor normal ao hiperplano de
separagdo, e ¢ como o deslocamento em relacao a origem do hiperplano de separacdo ao
longo da diregdo de @, o hiperplano de separa¢do w’y;; + ¢ = 0 serd posicionado no
meio dos hiperplanos de apoio @’ y;; + ¢ = 1 e W' y;; + ¢ = —1, e pode ser determinado
por otimizacdo, como segue (BOSER; GUYON; VAPNIK, 1992)(CORTES; VAPNIK,
1995):
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S
.W'_‘p"l.-j+q‘=-‘.f

P €2

Figura 3.3: Ilustragdo de um problema tipico de SVM com duas classes.

1
min - [[], (3.8)

sujeito & z; (W' y;; +q) < 1, Vjnaclassei € {a,a'}, (3.9)

de forma que x;; € um vetor de fei¢des faciais de alta dimensionalidade representando a
imagem facial de classe ¢ e pose da cabega j projetado em y;; em um espago de baixa
dimensionalidade usando a Equacdo 3.3. Além disso, z; € uma varidvel que define os
rétulos das classes, sendo z; = —1 quando ¢ = a, € z; = 1 quando i = a/. Como
resultado desse problema de otimizacgdo, ¢ e w sdo obtidos, definindo o hiperplano de
separagdo que maximiza o tamanho da margem definida por 2/ ||«||. Finalmente, a fungio
de classificacdo tem a seguinte forma:

F(yij) = sign(u"yi; + q), (3.10)

onde o sinal de F'(.) indica a atribuicdo da classe. Se F'(y;;) é positivo, a imagem facial
y;; € atribuida a classe o', e se é negativa, a imagem facial y;; € atribuida a classe a.

Relaxando esse problema de otimizagdo, o caso de classificagdo com duas classes com
sobreposicao pode ser tratado como um problema de margem suave. Nesse caso, o hiper-
plano de separagdo é posicionado com certa quantidade de folga em relacdo as imagens
faciais ao longo das fronteiras das duas classes. Esta abordagem permite alguns dados ati-
picos serem classificados erroneamente, mas tende a aumentar a acurdcia geral uma vez
que as fronteiras das classes sdo definidas otimamente. Portanto, um novo problema de
otimizacdo de duas classes € definido com varidveis de folga &;; usando a seguinte fun¢do
de custo e restricdes (FAN; CHEN; LIN, 2005)(CHANG; LIN, 2011):

N
Iwn;%é||w\|2+CSVM Z &ijs (3.11)
77 i={a,a'},j
sujeito a:
zi(W Yy 4+ q) < 1—&j, &; >0, Vi naclasse 4, (3.12)

onde Csyps € um parametro que define o equilibrio entre erro de classificacio e precisao
de posicionamento da margem. Considerando um problema de classificagio SVM multi-
classes, a classificacdo de uma nova imagem facial pode ser realizada eficientemente
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usando a abordagem de um-contra-um (one-against-one) (CHANG; LIN, 2011)(KRES-
SEL, 1999). Nesse caso, A(A — 1)/2 classificadores sdo computados e cada classificador
¢ treinado para discriminar somente entre duas classes distintas. Consequentemente, o
seguinte problema de otimizagdo é resolvido para cada possivel par de classes a e d,

obtendo o vetor (FAN; CHEN; LIN, 2005)(CHANG:; LIN, 2011):
1

min —
waa/’qaa/éaa/ 2

—aa’

2 ’
@+ Csvar Y & (3.13)

ZE{a,(]/},]

sujeito a 5%-“/ >0, e:

ST ’ ’ .
(@) yi; + ¢ > 1 =&, sey;; estd na classe a,
/T ’ i .
(@) yi; +q"* < =1+, se y;; estd na classe a.
Similar a Equagdo 3.10, a fun¢do de classificagdo corresponde a distancia normal (com
sinal) da imagem facial y;; ao hiperplano separando as classes a e a’, e ¢ dada por:

y —aa’ T aa’
F(yij) = sign((W**) yij +¢"*). (3.14)

Quando o hiperplano determinado pelos vetores w*® é encontrado para cada par de
classes a e a’, A(A — 1)/2 testes de classifica¢do bindria sd3o executados com a fungao de
classificagdo na Equagdo 3.14 para classificar uma nova imagem facial y,,. Em cada teste,
a imagem facial y,, € repetidamente designada a uma classe de duas, langando um voto
para a classe designada. Ao fim de A(A — 1)/2 testes de classificagéo, a imagem facial
Yuv € atribuida a classe com o maior ndmero de votos. No caso de um empate, uma classe
¢ escolhida aleatoriamente entre as classes empatadas (CHANG:; LIN, 2011)(KRESSEL,
1999).

A abordagem de classificacdo com SVM usando margens suaves pode lidar com da-
dos ruidosos e dados atipicos uma vez que ela minimiza o erro de classificagdo no caso
de duas classes com sobreposi¢do, superando as limitacdes do classificador do vizinho
mais proximo. Além disso, a abordagem com SVM usando margens suaves também
pode lidar melhor com dados de alta dimensionalidade e problemas ndo separaveis linear-
mente (FAN; CHEN; LIN, 2005) (KRESSEL, 1999) (comuns em dados faciais (HE et al.,
2005)).
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4 RESULTADOS EXPERIMENTAIS

Foram realizados testes com o objetivo de comparar a eficiéncia do método de re-
conhecimento facial proposto em relagdo ao método OLPP tipico (CAI et al., 2006) e
métodos representativos do estado da arte, usando tanto imagens em alta resolu¢do como
em baixa resolucdo, e tanto imagens coloridas (RGB) como imagens em escalas de cinza.
Para isso foram utilizadas 5 bases de imagens tipicamente usadas em reconhecimento
facial que apresentam diversos fatores que influenciam o reconhecimento facial na pra-
tica, como variacdes na pose da cabeca, expressdo facial, iluminacdo, presenca artefa-
tos de oclusdo, etnia, género, entre outros. As bases de imagens faciais escolhidas sdo
a PUT (ANDRZEJ Kasinski ANDRZEJ FLOREK, 2008), a FEI (THOMAZ; GIRALDI,
2010), a FERET (PHILLIPS et al., 1998), a Yale (BELHUMEUR; HESPANHA; KRIEG-
MAN, 1997) e a ORL (SAMARIA; HARTER, 1994), sendo os resultados apresentados
nas Sec¢oes 4.2, 4.3 e 4.4. A discussido sobre os resultados estd na Secao 4.5.

A seguir, sdo apresentados resultados obtidos através de um conjunto de experimentos
designados para avaliar e comparar o método proposto com outros métodos representati-
vos do estado da arte sob vérias condi¢des desafiadoras encontradas na pratica (tais como
variagdes de pose da cabeca, expressao facial e iluminacdo). Os experimentos de reco-
nhecimento facial (identificacdo facial) realizados sao divididos em trés conjuntos, no
primeiro (Secao 4.2), o método proposto de extragdo de feicdes faciais esparsas coloridas
¢ aplicado usando trés bases de imagens faciais diferentes coloridas em alta resolugdo, a
PUT (ANDRZEJ Kasiriski ANDRZEJ FLOREK, 2008), a FEI (THOMAZ; GIRALDI,
2010) e a FERET (PHILLIPS et al., 1998) (descritas na Se¢do 4.1). Essas populares ba-
ses de imagens faciais apresentam um alto nimero de individuos em diferentes poses,
com os detalhes da face (por exemplo, os olhos) claramente visiveis em imagens colori-
das (RGB) de alta resolug@o. Os experimentos mencionados acima sdo apresentados nas
Tabelas 4.1, 4.2 e 4.3, incluindo também resultados para as mesmas imagens convertidas
para escalas de cinza.

No segundo conjunto de experimentos (Secdo 4.3), o método proposto para reducao
de dimensionalidade e classificacdo de imagens faciais € avaliado usando representacdes
densas de feicdes faciais (como na abordagem baseada na aparéncia). Nesses experimen-
tos, foram usadas as mesmas imagens faciais coloridas em alta resolucdo das bases PUT
(ANDRZEJ Kasinski ANDRZEJ FLOREK, 2008), FEI (THOMAZ; GIRALDI, 2010) e
FERET (PHILLIPS et al., 1998) (descritas na Secdo 4.1) usando o método proposto de ex-
tracdo de fei¢des faciais densas coloridas proposto na Se¢do 3.3. Além disso, as mesmas
imagens faciais foram convertidas para escalas de cinza a fim de comparar o método pro-
posto com o método tipico de extracao de feicdes faciais densas da abordagem baseada na
aparéncia (TURK; PENTLAND, 1991) (HE et al., 2005) (CAI et al., 2006), que converte
imagens faciais em escalas de cinza para forma vetorial. Os experimentos mencionados
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acima sdo apresentados nas Tabelas 4.4, 4.5 e 4.6.

Por ultimo, a generalidade do método proposto de reconhecimento facial é avaliada
através de outro conjunto de testes que usa bases de imagens faciais em baixa resolugcao
e em escalas de cinza tipicamente usadas em reconhecimento facial, (por exemplo, no
método OLPP (CALI et al., 2006)). As bases de imagens faciais Yale (BELHUMEUR;
HESPANHA; KRIEGMAN, 1997) e ORL (SAMARIA; HARTER, 1994) forneceram as
imagens em baixa resolu¢do em escalas de cinza usadas nesses experimentos (descritas
na Sec¢do 4.1). Fei¢cdes densas em escalas de cinza foram obtidas nesses experimentos se-
gundo a abordagem baseada na aparéncia (TURK; PENTLAND, 1991) (HE et al., 2005)
(CAI et al., 2006) e usadas nos experimentos com o método proposto e métodos repre-
sentativos do estado da arte. Os experimentos mencionados acima sdo apresentados nas
Tabelas 4.7 e 4.8.

Os métodos indicados nas Tabelas 4.1, 4.2, 4.3, 4.4, 4.5, 4.6, 4.7 e 4.8 sdao: Proje-
coes Ortogonais Preservadoras de Localidade (Orthogonal Locality Preserving Projec-
tions - OLPP) (CAI et al., 2006), ASM Eficiente (BEHAINE; SCHARCANSKI, 2012),
Mdquinas de Vetores de Suporte (Support Vector Machines - SVM) (FAN; CHEN; LIN,
2005)(CHANG:; LIN, 2011), Andlise Discriminante com Regressdo Espectral com Ker-
nels (Efficient Kernel Discriminant Analysis via Spectral Regression - SRKDA) (SCHOL-
KOPF; SMOLA, 2001), Andlise Discriminante Multi-Visoes (Multi-view Discriminant
Analysis - MvDA) (KAN et al., 2012), Eigenfaces (TURK; PENTLAND, 1991), Fisher-
faces (BELHUMEUR; HESPANHA; KRIEGMAN, 1997) e Laplacianfaces (HE et al.,
2005). O método OLPP ¢ apresentado usando quatro esquemas distintos de defini¢ao
de localidade, onde OLPP1 se refere ao esquema de definicdo de localidade usado pelo
método OLPP tipico (CAI et al., 2006) e OLPP2, OLPP3 e OLPP4 sdo os esquemas
propostos de defini¢do de localidade, levando a melhora da separabilidade de classes de
dados faciais, ou seja, individuos (Secdo 3.4).

Para cada um dos métodos mencionados nas Tabelas 4.1, 4.2, 4.3, 4.4, 4.5, 4.6, 4.7
e 4.8, os parametros de cada método que levam aos melhores resultados experimentais
foram obtidos através da aplicacdo de repetidos testes em intervalos de parametros, pos-
sibilitando que sejam criados refinamentos sucessivos dos parametros, até que valores
de pardmetros que levam aos melhores resultados em cada método foram determinados,
sendo o processo de determinacdo dos parametros realizado manualmente, o que € uma
tarefa custosa em termos de tempo. O parametro d no método Eigenfaces, Laplacian-
faces e OLPP representa a dimensionalidade do espaco reduzido, ¢ representa a largura
de banda da fun¢do de kernel usada para definir localidade baseada em £ vizinhos, e r
representa a propor¢do usada no PCA para compactar dados, que também € usada por
Fisherfaces e MvDA para reduzir a dimensionalidade dos dados.

Em todos os experimentos onde a classificacdo ocorre por SVM com margens sua-
ves, o parametro Cgy s foi definido como 1, e a implementacdo adotada de SVM com
margens suaves foi a LIBSVM (CHANG:; LIN, 2011) (que resolve o problema de otimi-
zacdo na Equacgdo 3.13 usando um kernel linear). No método ASM Eficiente (BEHAINE;
SCHARCANSKI, 2012), o parametro « foi definido como 1 refletindo mais importan-
cia para medidas locais nas vizinhangas dos landmarks. No método SRKDA, o kernel
Gaussiano com desvio padrdao ¢ = 20000 foi usado, € os demais parametros de cada mé-
todo estdao definidos nas tabelas 4.1, 4.2, 4.3, 4.4, 4.5, 4.6, 4.7 ¢ 4.8, onde "NN"denota o
classificador do vizinho mais préximo, "OLPP1 + NN"corresponde ao algoritmo OLPP
tipico (CAI et al., 2006) e "SVM"representa o classificador SVM com margens suaves.
As taxas médias de reconhecimento facial para cada método apresentadas nas mesmas
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tabelas foram obtidas através da divisdo do ndmero de acertos pelo nimero total de expe-
rimentos.

4.1 Materiais e Métodos Usados nos Experimentos

Os métodos utilizados nos experimentos apresentados no Capitulo 4 sdo os méto-
dos Projecoes Ortogonais Preservadoras de Localidade (Orthogonal Locality Preserving
Projections - OLPP) (CAI et al., 2006), ASM Eficiente (BEHAINE; SCHARCANSKI,
2012), Mdquinas de Vetores de Suporte (Support Vector Machines - SVM) (FAN; CHEN;
LIN, 2005)(CHANG:; LIN, 2011), Andlise Discriminante com Regressdo Espectral com
Kernels (Efficient Kernel Discriminant Analysis via Spectral Regression - SRKDA) (SCHOL-
KOPF; SMOLA, 2001), Andlise Discriminante Multi-Visées (Multi-view Discriminant
Analysis - MvDA) (KAN et al., 2012), Eigenfaces (TURK; PENTLAND, 1991), Fisher-
faces (BELHUMEUR; HESPANHA; KRIEGMAN, 1997) e Laplacianfaces (HE et al.,
2005). O método OLPP € apresentado usando quatro esquemas distintos de defini¢dao
de localidade, onde OLPPI se refere ao esquema de defini¢cao de localidade usado pelo
método OLPP tipico (CAI et al., 2006) e OLPP2, OLPP3 e OLPP4 sdo os esquemas
propostos de definicdo de localidade, levando a melhora da separabilidade de classes de
dados faciais, ou seja, individuos (Secdo 3.4).

A base de imagens faciais PUT (ANDRZEJ Kasinski ANDRZEJ FLOREK, 2008)
apresenta imagens faciais coloridas (RGB) em alta resolucao (2048 x 1536 pixels), e
foi criada para disponibilizar dados confidveis para algoritmos de visdo computacional
para o objetivo de localizacdo de faces, extracdo de feicdes e reconhecimento facial. A
base apresenta imagens faciais com variagdao de género tiradas contra um plano de fundo
uniforme sob condicdes de iluminagdo parcialmente controladas apresentando pequenas
variagdes de iluminagdo. A principal fonte de variacdo na aparéncia facial sio mudancas
na pose (com a cabeca levantando ou abaixando e virando da esquerda para a direita, e
vice-versa).

Experimentos serdo realizados (Capitulo 4) com todas as 100 classes de dados faciais
(individuos) disponiveis na base de imagens faciais PUT usando as poses pertencentes ao
subconjunto de aprendizado da PUT (PUT Learning Set), que contém 2200 imagens faci-
ais. Nesse subconjunto, existem 22 poses (imagens faciais) disponiveis para cada classe
de dados faciais como exemplificado na Figura 4.1, porém ndo é uma boa estratégia usar
todas as imagens para treinamento, pois em aplicagdes préticas, poucas imagens de treina-
mento sdo disponiveis por individuo, sendo melhor usar menos imagens por teste. Cada
método citado anteriormente foi executado 10 vezes usando o subconjunto de teste da
base de imagens faciais PUT (PUT Learning Set). Em cada execugdo, 9 poses (imagens
faciais) em cada classe de dados faciais foram aleatoriamente selecionadas para treina-
mento e uma pose (imagem facial) em cada classe de dados faciais foi aleatoriamente
selecionada para teste (sem contar as imagens escolhidas para treinamento). A selecdo
aleatdria aproxima melhor situagdes reais, uma vez que em aplicacOes praticas pode-se
ter imagens de treinamento ou teste com poses e expressoes faciais diversas.

A base de imagens faciais FEI (THOMAZ; GIRALDI, 2010) apresenta imagens faci-
ais coloridas (RGB) em alta resolugdo (640 x 480 pixels), e € usada em diversos algoritmos
de visdo computacional, principalmente em reconhecimento facial. Essa base de imagens
faciais apresenta imagens faciais com variacao de género tiradas contra um plano de fundo
branco uniforme com o corpo dos individuos na posi¢ao frontal, com rotacao da cabega,
de forma que a cabeca vire da esquerda para a direita e vice-versa, incluindo variacdes na
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Figura 4.1: Poses disponiveis na base de imagens faciais PUT usadas nos experimentos.

expressao facial, etnia, e outros.

Experimentos serdo realizados (Capitulo 4) com todas as 200 classes de dados faciais
(individuos) disponiveis na base de imagens faciais FEI usando as 10 poses (imagens
faciais) indicadas na Figura 4.2, totalizando 2000 imagens faciais. Cada método citado
anteriormente foi executado 10 vezes usando todo o subconjunto de teste especificado
para a base FEI. Em cada execuc¢do, 9 poses (imagens faciais) em cada classe de dados
faciais foram aleatoriamente selecionadas para treinamento e a pose restante (imagem
facial) em cada classe de dados faciais foi selecionada para teste.

Figura 4.2: Poses disponiveis na base de imagens faciais FEI usadas nos experimentos.

A base de imagens faciais FERET (PHILLIPS et al., 1998) apresenta imagens fa-
ciais coloridas (RGB) em alta resolucdo (512 x 768 pixels), e foi criada para apoiar o
desenvolvimento de novos algoritmos para localizacdo automadtica de faces humanas e
disponibiliza um grande conjunto de individuos e imagens faciais. Essa base apresenta
imagens faciais com variacdo de género. As imagens faciais foram tiradas sob condi-
coes de iluminacao controladas e é organizada em diversos subconjuntos com variacdes
especificas de pose da cabeca, expressdo, idade, entre outros.

Experimentos serdo realizados (Capitulo 4) com as imagens faciais coloridas da base
FERET pertencentes as primeiras 200 classes de dados faciais (individuos) que contém
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os subconjuntos fa, fb, hl, hr e rc, incluindo todas as 6 poses de cabeca (imagens faci-
ais), totalizando 1200 imagens faciais (6 imagens faciais por classe), como exemplificado
na Figura 4.3. Cada método citado anteriormente foi executado 6 vezes usando o sub-
conjunto de teste especificado para a base FERET. Em cada execucdo, 5 poses (imagens
faciais) em cada classe de dados faciais foram aleatoriamente selecionadas para treina-
mento e a pose restante (imagem facial) em cada classe de dados faciais foi selecionada
para teste.

Figura 4.3: Poses disponiveis na base de imagens faciais FERET usadas nos experimen-
tos.

A base de imagens faciais Yale (BELHUMEUR; HESPANHA; KRIEGMAN, 1997)
apresenta imagens faciais em escalas de cinza em baixa resolugdo (243 x 320 pixels),
sendo tipicamente usada em métodos de reconhecimento facial. A base contém 165 ima-
gens faciais pertencentes a 15 classes de dados faciais (individuos), com 11 imagens faci-
ais por individuo com variacdo de género, expressoes faciais e condi¢des de iluminagao,
conforme Figura 4.4.

Experimentos serdo realizados (Capitulo 4) com as imagens faciais em escala de cinza
da base Yale pertencentes aos 15 individuos da base, de forma que as imagens faciais
foram reduzidas ao tamanho de 100 x 100 pixels para reduzir a complexidade computa-
cional. Cada método citado anteriormente foi executado 11 vezes usando toda a base de
imagens Yale. Em cada execug¢do, 10 poses (imagens faciais) em cada classe de dados
faciais (individuos) foram aleatoriamente selecionadas para treinamento € a pose restante
(imagem facial) em cada classe de dados faciais foi selecionada para teste.

Figura 4.4: Poses disponiveis na base de imagens faciais Yale usadas nos experimentos.

A base de imagens faciais ORL (SAMARIA; HARTER, 1994) apresenta imagens
faciais em escalas de cinza em baixa resolugdo (112 x 92 pixels), e ¢ comumente usada
em reconhecimento facial. A base contém 400 imagens faciais de 40 individuos, com 10
imagens faciais por individuo (conforme Figura 4.5) com diferentes géneros, variagdes na
expressao facial, luz e detalhes da face, além disso, as imagens faciais contém pequenas
variagdes de pose (inclinagdo da cabeca) de até £20°. Todas as imagens foram tiradas
contra um plano de fundo escuro homogéneo.

Experimentos serdo realizados (Capitulo 4) com as imagens faciais em escalas de
cinza da base ORL pertencente aos 40 individuos da base, usando a resoluc¢do original
das imagens faciais. Cada método citado anteriormente foi executado 10 vezes usando
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toda a base ORL. Em cada execucdo, 9 poses (imagens faciais) em cada classe de dados
faciais (individuos) foram aleatoriamente selecionadas para treinamento e a pose restante
(imagem facial) em cada classe de dados faciais foi selecionada para teste.

Figura 4.5: Poses disponiveis na base de imagens faciais ORL usadas nos experimentos.

A seguir, no Capitulo 4, sdo apresentados os resultados experimentais obtidos com
o método proposto, assim como comparacdes com outros métodos representativos do
estado da arte, geralmente usados em reconhecimento facial, usando as bases de imagens
selecionadas.

4.2 Experimentos com Feicoes Faciais Esparsas

O método de extracao de fei¢des faciais esparsas proposto na Secdo 3.2 foi aplicado
nos experimentos e os resultados sao relatados nas Tabelas 4.1, 4.2 e 4.3 usando as bases
de imagens faciais PUT, FEI e FERET. A topologia de landmarks usada nos experimen-
tos com as mesmas bases de imagens faciais € mostrada na Figura 3.2. Essa topologia foi
criada com o objetivo de selecionar informacao biométrica importante em imagens faciais
em cores (RGB), e tem 6 landmarks manualmente demarcados incluindo 10 landmarks
igualmente espacados interpolados entre cada par de landmarks adjacentes, levando a um
total de C' = 56 landmarks por imagem facial. Usando janelas de tamanho 11 x 11
(V = 11) com trés canais de cores, cada vetor de feicdes faciais de alta dimensionalidade
Tqp tem (3C'V?) 20328 dimensdes (no caso de imagens coloridas) ou (CV?) 6776 dimen-
soes (no caso de imagens em escalas de cinza). A topologia escolhida, a quantidade de
landmarks interpolados e o tamanho de janela V' foram fixados nos experimentos das Ta-
belas 4.1, 4.2 e 4.3, sendo que os mesmos foram escolhidos experimentalmente através de
testes comparativos usando outras topologias de landmarks que avaliam outros subcon-
juntos da informacdo facial total que existe nas imagens faciais, porém trabalhos futuros
poderiam ampliar a investigacdo da influéncia da topologia e dos referidos parametros no
reconhecimento facial.

Um conjunto de experimentos foi realizado usando as imagens faciais coloridas em
alta resolucdo da base de imagens faciais PUT (ANDRZEJ Kasiniski ANDRZEJ FLO-
REK, 2008) usando feicdes esparsas coloridas e em escalas de cinza (convertendo as
imagens faciais para escalas de cinza) usando a estrutura de testes e selecdo de imagens
para treinamento e teste descritas na Secdo 4.1. A Tabela 4.1 mostra a média das taxas
de reconhecimento facial obtidas em 1000 experimentos usando o esquema proposto de
extragdo de feicOes faciais esparsas descrito na Secdo 3.2 aplicado a métodos represen-
tativos do estado da arte. Cada vetor de feicOes faciais obtido foi normalizado para o
intervalo [0, 1].

Um conjunto de experimentos foi realizado usando as imagens faciais coloridas em
alta resolucdo da base de imagens faciais FEI (THOMAZ; GIRALDI, 2010) usando fei-
coes esparsas coloridas e em escalas de cinza (convertendo as imagens faciais para escalas
de cinza) usando a estrutura de testes e selecao de imagens para treinamento e teste descri-
tas na Secao 4.1. A Tabela 4.2 mostra a média das taxas de reconhecimento facial obtidas
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Métodos x Taxas de Reconhecimento RGB Tons de Cinza
OLPP4+SVM (d = 30, k = 10, r = 0.94) 100% 99.0%
OLPP4+NN (d = 30, £k = 10, r = 0.94) 100% 98.3%
OLPP3+SVM (d =52,k =1,r = 0.54) 99.2% 96.7%
OLPP3+NN (d =55,k =1,r = 0.54) 98.8% 93.6%
OLPP2+SVM (d = 30, k = 10, t = 500, r = 0.94) 100% 98.7%
OLPP2+NN (d = 30, £ = 10, t = 500, r = 0.94) 100% 97.8%
OLPP1+SVM (d = 65, k = 1,t = 500, r = 0.61) 99.1% 96.7%
OLPP1+NN (d = 65, £k = 1,t = 500, » = 0.60) 98.4% 93.6%
ASM Eficiente (o« = 1) 98.8% 91.5%
SVM (Csyyr = 1) 99.2% 96.5%
SRKDA (o = 20000) 99.8% 96.8%
MvDA (d = 90) 97.0% 94.1%
Eigenfaces (d = 50) 97.0% 91.3%
Fisherfaces (r = 0.98) 99.7% 95.1%

Laplacianfaces (d = 60, k = 10,¢t = 500, = 0.34)  99.0% 93.7%

Tabela 4.1: Comparacdo de métodos aplicados a reconhecimento facial (identificacio
facial) usando representacdes esparsas na base PUT.

em 2000 experimentos usando o esquema proposto de extracdo de feicdes faciais esparsas
descrito na Secao 3.2 aplicado a métodos representativos do estado da arte. Cada vetor de
fei¢des faciais obtido foi normalizado para o intervalo [0, 1].

Métodos x Taxas de Reconhecimento RGB Tons de Cinza
OLPP4+SVM (d = 54, k = 10, r = 0.94) 99.4% 91.8%
OLPP4+NN (d = 55, k = 10, r = 0.94) 99.3% 84.9%
OLPP3+SVM (d =51, k=1,r = 0.39) 92.0% 86.8%
OLPP3+NN (d =50, k =1, r = 0.39) 85.5% 79.8%
OLPP2+SVM (d = 46, k = 10, t = 500, » = 0.89) 99.3% 91.5%
OLPP2+NN (d = 48, k = 10, t = 500, » = 0.90) 98.9% 82.9%
OLPP14+SVM (d =54, k = 1,t = 500, r = 0.38) 91.3% 86.8%
OLPP1+NN (d = 54, k = 1,t = 500, r = 0.38) 83.4% 79.8%
ASM Eficiente (v = 1) 64.1% 61.1%
SVM (Csyyr = 1) 92.8% 87.9%
SRKDA (o = 20000) 65.6% 60.1%
MvDA (d = 100) 79.4% 72.8%
Eigenfaces (d = 50) 82.8% 77.9%
Fisherfaces (r = 0.95) 95.6% 69.8%

Laplacianfaces (d = 30, k = 6,t = 500, r = 0.41) 83.1% 79.5%

Tabela 4.2: Comparacdo de métodos aplicados a reconhecimento facial (identificacio
facial) usando representacdes esparsas na base FEI.

Um conjunto de experimentos foi realizado usando as imagens faciais coloridas em
alta resolucdo da base de imagens faciais FERET (PHILLIPS et al., 1998) usando feicdes
esparsas coloridas e em escalas de cinza (convertendo as imagens faciais para escalas de
cinza) usando a estrutura de testes e selecdo de imagens para treinamento e teste descritas
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na Secdo 4.1. A Tabela 4.3 mostra a média das taxas de reconhecimento facial obtidas
em 1200 experimentos usando o esquema proposto de extracado de feicdes faciais esparsas
descrito na Secdo 3.2 aplicado a métodos representativos do estado da arte. Cada vetor de
fei¢des faciais obtido foi normalizado para o intervalo [0, 1].

Métodos x Taxas de Reconhecimento RGB Tons de Cinza
OLPP4+SVM (d = 54, k = 6, r = 0.81) 93.8% 79.6%
OLPP4+NN (d = 55, k = 6, r = 0.85) 88.5% 73.8%
OLPP3+SVM (d =53, k =1, r = 0.40) 86.1% 80.8%
OLPP3+NN (d =57,k =1,r = 0.41) 75.7% 69.4%
OLPP2+SVM (d = 54, k = 6, ¢t = 500, r = 0.78) 93.8% 79.6%
OLPP2+NN (d = 54, k = 6,t = 500, r = 0.78) 88.4% 66.6%
OLPP14+SVM (d = 55, k = 3, t = 500, r = 0.36) 83.6% 79.4%
OLPP1+NN (d =55,k =1,t =500, r = 0.37) 69.0% 66.2%
ASM Eficiente (v = 1) 72.5% 53.8%
SVM (Csyyr = 1) 86.3% 79.9%
SRKDA (o = 20000) 64.9% 59.7%
MvDA (d = 100) 76.1% 71.4%
Eigenfaces (d = 58) 69.6% 64.1%
Fisherfaces (r = 0.97) 67.1% 65.7%
Laplacianfaces (d = 60, k = 6, t = 500, r = 0.4) 67.1% 65.5%

Tabela 4.3: Comparacdo de métodos aplicados a reconhecimento facial (identificagdao
facial) usando representacdes esparsas na base FERET.

4.3 Experimentos com Feicoes Faciais Densas

Outro conjunto de experimentos foi realizado usando as mesmas imagens das bases
de imagens faciais PUT, FEI e FERET selecionadas anteriormente nos experimentos das
Tabelas 4.1, 4.2 e 4.3, porém foram utilizadas representacdes densas de feicdes faciais
obtidas usando o método proposto de extracdo de fei¢cdes faciais densas coloridas como
descrito na Secdo 3.3, incluindo também experimentos com feicdes densas em escalas
de cinza conforme a abordagem baseada na aparéncia que comumente usa imagens em
escalas de cinza (TURK; PENTLAND, 1991) (HE et al., 2005) (CAI et al., 2006), sendo
os resultados apresentados nas Tabelas 4.4, 4.5 e 4.6.

Nos experimentos com representacdes de feicoes densas apresentados nas Tabelas 4.4,
4.5 e 4.6, as imagens faciais das bases de imagens faciais PUT, FEI e FERET foram
reduzidas ao tamanho de 64 x 96 pixels para reduzir a complexidade computacional como
comumente realizado na abordagem baseada na aparéncia (TURK; PENTLAND, 1991)
(HE et al., 2005) (CAI et al., 2006). A resolugdo (64 x 96 pixels) usada nos experimentos
das Tabelas 4.4, 4.5 e 4.6 € fixa e foi definida experimentalmente, porém trabalhos futuros
poderiam investigar mais profundamente a influéncia da resolucdo no reconhecimento
facial.

Nos experimentos reportados nas Tabelas 4.4, 4.5 e 4.6, foram obtidos vetores de fei-
coes com dimensionalidade de 3 x 64 x 96 = 18432 no caso do uso do método proposto
de extracdo de fei¢des faciais densas coloridas como descrito na Sec¢ao 3.3 ou uma di-
mensionalidade de 64 x 96 = 6144 no caso do uso do de método tipico de extracdo de
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feicOes faciais densas em escalas de cinza comumente aplicado na abordagem baseada na
aparéncia (TURK; PENTLAND, 1991) (HE et al., 2005) (CAl et al., 2006).

Para a base de imagens faciais PUT, além dos experimentos com extracao de fei¢des
faciais esparsas descritos na Tabela 4.1, foram realizados experimentos com extracao de
feicdes faciais densas, descritos na Tabela 4.4, sendo usadas as mesmas imagens faci-
ais coloridas em alta resolucdo e a mesma estrutura de testes e selecdo de imagens para
treinamento e teste descritas na Se¢do 4.1. A Tabela 4.4 mostra a média das taxas de reco-
nhecimento facial obtidas em 1000 experimentos usando o esquema proposto de extracao
de fei¢des faciais densas descrito na Secdo 3.2 usando imagens coloridas e em escalas de
cinza aplicado a métodos representativos do estado da arte. Cada vetor de feigdes faciais
obtido foi normalizado para o intervalo [0, 1].

Métodos x Taxas de Reconhecimento RGB Tons de Cinza
OLPP4+SVM (d = 40, k = 10, r = 0.94) 100% 100%
OLPP4+NN (d = 40, £ = 10, r = 0.94) 100% 100%
OLPP3+SVM (d = 30, k = 1, r = 0.50) 100% 100%
OLPP3+NN (d = 30, k = 1, r = 0.50) 100% 100%
OLPP2+SVM (d = 50, k = 10, t = 500, r = 0.94) 100% 100%
OLPP2+NN (d = 50, £ = 10, t = 500, r = 0.94) 100% 100%
OLPP14+SVM (d = 50, k = 1, t = 500, r = 0.60) 100% 100%
OLPP1+NN (d = 50, £ = 1,t = 500, r = 0.60) 100% 100%
SVM (Csyyr = 1) 99.9% 99.9%
SRKDA (o = 20000) 93.3% 99.3%
MvDA (d = 100) 99.7% 99.6%
Eigenfaces (d = 50) 99.9% 99.9%
Fisherfaces (r = 0.98) 99.9% 99.6%

Laplacianfaces (d = 30, k = 10,t = 500, » = 0.37)  99.9% 99.9%

Tabela 4.4: Comparacdo de métodos aplicados a reconhecimento facial (identificacio
facial) usando representacdes densas na base PUT.

Para a base de imagens faciais FEI, além dos experimentos com extracdo de fei¢des
faciais esparsas descritos na Tabela 4.2, foram realizados experimentos com extracao de
feicOes faciais densas, descritos na Tabela 4.5, sendo usadas as mesmas imagens faci-
ais coloridas em alta resolu¢c@o e a mesma estrutura de testes e selecdo de imagens para
treinamento e teste descritas na Se¢do 4.1. A Tabela 4.5 mostra a média das taxas de reco-
nhecimento facial obtidas em 2000 experimentos usando o esquema proposto de extracao
de feicoes faciais densas descrito na Secdo 3.2 usando imagens coloridas e em escalas de
cinza aplicado a métodos representativos do estado da arte. Cada vetor de fei¢Oes faciais
obtido foi normalizado para o intervalo [0, 1].

Para a base de imagens faciais FERET, além dos experimentos com extracio de fei-
coes faciais esparsas descritos na Tabela 4.3, foram realizados experimentos com extra¢ao
de fei¢cdes faciais densas, descritos na Tabela 4.6, sendo usadas as mesmas imagens faci-
ais coloridas em alta resoluc@o e a mesma estrutura de testes e selecdo de imagens para
treinamento e teste descritas na Sec¢do 4.1. A Tabela 4.6 mostra a média das taxas de reco-
nhecimento facial obtidas em 1200 experimentos usando o esquema proposto de extracao
de fei¢cdes faciais densas descrito na Sec¢do 3.2 usando imagens coloridas e em escalas de
cinza aplicado a métodos representativos do estado da arte. Cada vetor de fei¢des faciais
obtido foi normalizado para o intervalo [0, 1].
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M¢étodos x Taxas de Reconhecimento RGB Tons de Cinza
OLPP4+SVM (d = 30, k = 10, r = 0.81) 99.9% 99.6%
OLPP4+NN (d = 40, £k = 10, r = 0.71) 99.8% 99.4%
OLPP3+SVM (d =46,k =1,r = 0.72) 99.5% 98.3%
OLPP3+NN (d =55,k =1,r =0.72) 98.7% 96.6%

OLPP24+SVM (d = 57, k = 10, t = 500, r = 0.80) 99.9% 99.2%
OLPP2+NN (d = 50, k = 10, t = 500, r = 0.70) 99.8% 98.9%
OLPP1+SVM (d = 57, k = 1,t = 500, r = 0.66) 99.2% 97.9%

OLPP1+NN (d = 55,k = 1,t =500, r = 0.72) 98.6% 96.3%
SVM (Csyyr = 1) 97.9% 96.1%
SRKDA (o = 20000) 93.3% 93.3%
MvDA (d = 100) 94.2% 93.8%
Eigenfaces (d = 50) 92.9% 90.8%
Fisherfaces (r = 0.95) 99.3% 92.7%
Laplacianfaces (d = 50, k = 10, ¢t = 500, r = 0.42)  95.8% 92.3%

Tabela 4.5: Comparacdo de métodos aplicados a reconhecimento facial (identificagdo
facial) usando representacdes densas na base FEI.

Métodos x Taxas de Reconhecimento RGB Tons de Cinza
OLPP4+SVM (d = 50, k = 6, r = 0.69) 98.1% 95.2%
OLPP4+NN (d =57,k =6, r = 0.74) 98.0% 93.5%
OLPP3+SVM (d =49,k =1,r = 0.34) 87.8% 85.9%
OLPP3+NN (d =54,k =1,r = 0.39) 75.2% 69.8%
OLPP2+SVM (d = 50, k = 6, t = 500, r = 0.69) 98.0% 93.6%
OLPP2+NN (d = 57, k = 6,t = 500, r = 0.73) 98.0% 92.1%
OLPP14+SVM (d =50, k = 1,t = 500, r = 0.34) 87.6% 82.5%
OLPP1+NN (d =57, k = 1,t = 500, r = 0.40) 75.2% 69.6%
SVM (Csyyr = 1) 86.3% 83.0%
SRKDA (o = 20000) 69.5% 68.9%
MvDA (d = 100) 64.8% 62.1%
Eigenfaces (d = 50) 73.7% 69.3%
Fisherfaces (r = 0.6) 87.3% 71.0%

Laplacianfaces (d = 50, k = 6, t = 500, r = 0.75) 70.7% 69.4%

Tabela 4.6: Comparacdo de métodos aplicados a reconhecimento facial (identificacio
facial) usando representacdes densas na base FERET.

4.4 Experimentos com Feicoes Faciais Densas em Imagens de Baixa
Resolucao

A fim de avaliar a generalidade do esquema proposto integrado para redugdo de di-
mensionalidade e classificacdo de imagens faciais, testes adicionais foram realizados de
acordo com a abordagem baseada na aparéncia, que geralmente usa imagens de baixa
resolucao em escalas de cinza (TURK; PENTLAND, 1991) (HE et al., 2005) (CAl et al.,
20006) para extrair feicdes densas de imagens faciais. Nesses experimentos, duas bases de
imagens faciais tipicas foram utilizadas, a Yale (BELHUMEUR; HESPANHA; KRIEG-
MAN, 1997) e a ORL (SAMARIA; HARTER, 1994), que apresentam imagens em baixa
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resolucdo em escalas de cinza, sendo os resultados reportados nas Tabelas 4.7 e 4.8. E
importante notar que ndo foram realizados experimentos com fei¢des esparsas usando as
bases Yale e ORL uma vez que imagens em baixa resolu¢cdo ndo apresentam boa preser-
vacdo de detalhes discriminativos (marcados por topologias de landmarks), o que pode
implicar em imprecisdes na representacdo de feigdes faciais. Conformemente, o método
proposto de extracao de fei¢des faciais esparsas (Secao 3.2) € designado para ser aplicado
a imagens faciais de alta resolu¢do coloridas, que ndo € o caso das bases Yale e ORL.

Um conjunto de experimentos foi realizado usando as imagens faciais em escalas de
cinza em baixa resolugdo da base de imagens faciais Yale (BELHUMEUR; HESPANHA;
KRIEGMAN, 1997) usando a estrutura de testes e selecado de imagens para treinamento
e teste descritas na Secdo 4.1. A Tabela 4.7 mostra a média das taxas de reconhecimento
facial obtidas em 165 experimentos usando o método tipico de extracao de fei¢des faciais
densas da abordagem baseada na aparéncia (TURK; PENTLAND, 1991) (HE et al., 2005)
(CAI et al., 2006) aplicado a métodos representativos do estado da arte. Cada vetor de
feicoes faciais obtido foi normalizado para o intervalo [0, 1].

Métodos x Taxas de Reconhecimento Tons de Cinza
OLPP4+SVM (d =40, k =11, r = 0.97) 98.8%
OLPP4+NN (d = 40, k = 11, »r = 0.97) 98.2%
OLPP3+SVM (d =49,k =1,r = 0.75) 89.7%
OLPP3+NN (d =44,k =1,r = 0.78) 78.2%
OLPP2+SVM (d = 40, k = 10, t = 500, r = 0.97) 98.8%
OLPP2+NN (d = 40, £k = 11, ¢t = 500, r = 0.95) 98.2%
OLPP14+SVM (d = 55, k =1, t = 500, r = 0.50) 87.2%
OLPP1+NN (d = 28, k = 1,t = 500, r = 0.60) 78.2%
SVM (Csyyr = 1) 89.1%
SRKDA (o = 20000) 98.2%
MvDA (d = 80) 71.7%
Eigenfaces (d = 50) 77.6%
Fisherfaces (r = 0.98) 98.1%
Laplacianfaces (d = 40, k = 11, ¢t = 500, r = 0.5) 77.7%

Tabela 4.7: Comparacdo de métodos aplicados a identificacdo facial usando a base de
imagens faciais Yale na abordagem classica densa com imagens em escala de cinza em
baixa resolucdo.

Um conjunto de experimentos foi realizado usando as imagens faciais em escalas
de cinza em baixa resolu¢ao da base de imagens faciais ORL (SAMARIA; HARTER,
1994) usando a estrutura de testes e selecdo de imagens para treinamento e teste descritas
na Secdo 4.1. A Tabela 4.8 mostra a média das taxas de reconhecimento facial obtidas
em 165 experimentos usando o método tipico de extracdo de fei¢des faciais densas da
abordagem baseada na aparéncia (TURK; PENTLAND, 1991) (HE et al., 2005) (CAI
et al., 2006) aplicado a métodos representativos do estado da arte. Cada vetor de feicoes
faciais obtido foi normalizado para o intervalo [0, 1].
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Métodos x Taxas de Reconhecimento Tons de Cinza
OLPP4+SVM (d = 33, k = 10, r = 0.90) 94.8%
OLPP4+NN (d = 40, £k = 10, r = 0.94) 94.5%
OLPP3+SVM (d =45,k =1, r = 0.45) 94.0%
OLPP3+NN (d =40,k =1,r = 0.45) 93.3%
OLPP2+SVM (d = 50, k = 10, t = 500, r = 0.95) 94.0%
OLPP2+NN (d = 50, k£ = 10, t = 500, » = 0.50) 93.5%
OLPP1+SVM (d = 55, k =1,t = 500, r = 0.45) 93.7%
OLPPI1+NN (d = 50, £k = 1,t = 500, r = 0.48) 93.0%
SVM (Csyyr = 1) 93.5%
SRKDA (o = 20000) 89.0%
MvDA (d = 80) 78.1%
Eigenfaces (d = 47) 93.0%
Fisherfaces (r = 0.99) 91.7%
Laplacianfaces (d = 52, k = 10, t = 500, r = 0.5) 92.7%

Tabela 4.8: Comparacdo de métodos aplicados a identificacdo facial usando a base de
imagens faciais ORL na abordagem cldssica densa com imagens em escala de cinza em
baixa resolucdo.

4.5 Discussao sobre os Resultados Experimentais

Conforme Tabelas 4.1, 4.2, 4.3, 4.4, 4.5, 4.6, 4.7 e 4.8, o método proposto usando
tanto representacoes esparsas como densas de imagens faciais usando o esquema de defi-
nicdo de localidade OLPP4 (Secdo 3.4) integrado a classificacdo com SVM usando mar-
gens suaves atinge taxas de reconhecimento maiores do que quando sdo aplicados os
outros esquemas de definicdo de localidade OLPP3, OLPP2 e OLPP1, e inclusive apre-
sentando maiores taxas de reconhecimento que métodos representativos do estado da arte
e o método OLPP tipico (CAI et al., 2006) (denotado por "OLPP1+NN"), mostrando que
o método proposto consegue lidar melhor com problemas ndo separdveis linearmente que
outros métodos. Os resultados indicam que o esquema de defini¢do de localidade su-
pervisionado OLPP4 aplicado a SVM com margens suaves ajuda a preservar a estrutura
nao-linear inerente as classes de dados faciais melhor do que os outros métodos mencio-
nados. Nas mesmas tabelas, verifica-se que o método proposto atingiu as maiores taxas de
reconhecimento em diferentes situagdes, tanto com imagens em alta resolu¢ao como ima-
gens em baixa resolucdo, tanto com fei¢des densas como esparsas, € tanto com imagens
coloridas (RGB) como imagens em escalas de cinza.

Como observado nos experimentos das Tabelas 4.1, 4.2, 4.3, 4.4, 4.5, 4.6, 4.7 e 4.8,
em todos os experimentos com representacdes faciais densas ou esparsas de imagens fa-
ciais, o esquema supervisionado OLPP4 atingiu taxas de reconhecimento maiores que
o esquema nao supervisionado OLPP3. Além disso, o esquema supervisionado OLPP2
atingiu taxas de reconhecimento maiores que o esquema nao supervisionado OLPP1. Isso
confirma uma tendéncia de que preservar a estrutura das classes de dados faciais no espago
de baixa dimensionalidade € mais discriminativo que preservar a estrutura dos dados faci-
ais (SOLDERA; BEHAINE; SCHARCANSKI, 2015) (KOKIOPOULOU; SAAD, 2009),
ou seja, a abordagem de reconhecimento facial supervisionada apresenta melhor discri-
minagdo de classes que a abordagem de reconhecimento facial ndo supervisionada.

Além disso, pode-se verificar que nas Tabelas 4.1, 4.2, 4.3, 4.4, 4.5, 4.6, 4.7 e 4.8,
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o esquema supervisionado OLPP4 apresentou melhores resultados que o esquema su-
pervisionado OLPP2 enquanto que o esquema nao supervisionado OLPP3 apresentou
melhores resultados que o esquema nao supervisionado OLPP1, mostrando que definir
o grafo de localidade através de afinidades com valores iguais (OLPP4 e OLPP3, com a
Equacio 3.2) € melhor que definir o grafo de localidade através de afinidades baseadas na
estrutura Euclidiana (OLPP2 e OLPPI1, com a Equacao 3.1), ou seja, compactar as clas-
ses semelhantemente a LDA (BELHUMEUR; HESPANHA; KRIEGMAN, 1997) é mais
discriminativo do que quando se preservam distancias entre amostras faciais no espacgo de
baixa dimensionalidade.

Os resultados reportados nas Tabelas 4.1, 4.2, 4.3, 4.4, 4.5 e 4.6 que usam as bases de
imagens faciais PUT, FEI e FERET, usando representacdes esparsas e densas de imagens
faciais coloridas ou em escalas de cinza ajudam a confirmar uma tendéncia que a infor-
macdo de cor ajuda a aumentar a discriminagdo das classes de dados faciais (individuos)
no espaco de baixa dimensionalidade (BEHAINE; SCHARCANSKI, 2012) (SOLDERA;
BEHAINE; SCHARCANSKI, 2015) (KOKIOPOULOU; SAAD, 2009) em comparagdo
a quando sdo usadas imagens em escalas de cinza, como no método OLPP tipico (CAI
et al., 2000).

Em comparacio com a regra de classificagdo do vizinho mais préximo usada no mé-
todo OLPP tipico (CAI et al., 2006), a separacdo das classes de dados faciais tende a
melhorar quando o esquema de classificac¢do facial proposto com SVM ¢ usado, provavel-
mente por que SVM com margens suaves € mais robusto a ruido e dados atipicos, levando
a uma melhor performance em problemas ndo separdveis linearmente, como verificado
nos resultados reportados nas Tabelas 4.1,4.2,4.3,4.4,4.5,4.6,4.7 ¢ 4.8.

E importante mencionar que o método ASM Eficiente (BEHAINE; SCHARCANSKI,
2012) foi criado para receber feigdes faciais de entrada na forma de informagdo modal,
mas na abordagem densa (com imagens inteiras), ndo existe informacao modal disponi-
vel nos vetores de feicdes faciais obtidos, colocando o método ASM Eficiente em des-
vantagem, atingindo taxas de reconhecimento facial abaixo de 10%, portanto, 0 mesmo é

omitido nas Tabelas 4.4, 4.5, 4.6, 4.7 ¢ 4.8.

Nos experimentos apresentados nas Tabelas 4.1, 4.2, 4.3, 4.4, 4.5, 4.6,4.7 e 4.8 com
os esquemas de definicao de localidade OLPP1, OLPP2, OLPP3 e OLPP4, nota-se que as
maiores taxas de reconhecimento para os esquemas supervisionados OLPP4 e OLPP2 sao
atingidas quando o valor de k£ é maximo (que corresponde a definir a quantidade de vi-
zinhos sendo igual ao nimero de imagens de treinamento utilizadas por classe) enquanto
que as maiores taxas de reconhecimento para os esquemas nao supervisionados OLPP3 e
OLPPI sao atingidas quando o valor de k& ¢ minimo (ou seja, o valor 1, que corresponde
a somente um vizinho). Esse fato ocorre por que nos esquemas supervisionados, usar o
maximo de vizinhos da mesma classe permite definir melhor as fronteiras de cada classe
enquanto nos esquemas nao supervisionados, usar o vizinho mais semelhante de qualquer
classe implica em uma chance maior desse vizinho pertencer a mesma classe. Em outras
palavras, na abordagem supervisionada, um nimero maior de vizinhos permite descrever
melhor as classes, enquanto que na abordagem ndo supervisionada, quanto menor o £k,
menor a chance de se escolher vizinhos de outras classes. Essas observagdes sdo con-
dizentes com a afirmac¢do que a abordagem supervisionada apresenta melhor separacao
de classes do que a abordagem nao supervisionada, e preservar a estrutura das classes €
mais discriminativo que preservar a estrutura local dos dados (SOLDERA; BEHAINE;
SCHARCANSKI, 2015) (KOKIOPOULOU; SAAD, 2009).

Outro parametro que estd presente nos experimentos apresentados nas Tabelas 4.1,
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4.2,43,44,45,4.6,4.7e 4.8 ¢éot, que é usado pelo kernel do calor (Equacgdo 3.1) no
calculo de afinidades entre imagens faciais nos métodos Laplacianfaces (HE et al., 2005)
e OLPP (CAI et al., 2006). Como observado nos mesmos experimentos, o valor do ¢ foi
fixado em 500, correspondendo ao valor que causa uma boa preservagdo da estrutura dos
dados descrita pela matriz S em todas as bases de imagens avaliadas nessa tese. O valor
t = 500 foi determinado experimentalmente. Além disso, verificou-se que valores muito
altos ou muito baixos para o pardmetro ¢ causam distor¢do nos relacionamentos entre
nodos vizinhos na constru¢do do grafo de afinidades, consequentemente distorcendo o
espaco de baixa dimensionalidade e a métrica de classificacdo.

Quanto aos parametros r (porcentagem de preservacdo dos dados no PCA) e d (di-
mensionalidade do espaco de baixa dimensionalidade) presentes em diversos métodos
nos experimentos apresentados nas Tabelas 4.1, 4.2,4.3,4.4,4.5,4.6,4.7 e 4.8, os valores
dos mesmos que maximizam as taxas de reconhecimento foram determinados experimen-
talmente, como comentado anteriormente. Além disso, variacdes nos valores de outros
pardmetros, como o k£ e o t (e no caso de dados esparsos, o tamanho da janela ao redor
dos landmarks e a quantidade de landmarks interpolados) também influenciam os valores
de r e d que maximizam a taxa de reconhecimento. As maiores taxas de reconhecimento
tender a decorrer de valores altos ou medianos dos parametros r e d, porém nao hd uma in-
dicacdo precisa sobre que valores de r e d que devem ser usados para maximizar a taxa de
reconhecimento, ja que eles precisam ser determinados experimentalmente, pois pequenas
variagdes nos mesmos parametros influenciam sutilmente a separagdo de classes no es-
paco de baixa dimensionalidade obtido. Os parametros das Tabelas 4.1, 4.2, 4.3, 4.4, 4.5,
4.6, 4.7 e 4.8 foram determinados experimentalmente através de repetidos experimentos
com refinamentos sucessivos, iniciando com valores de parametros de acordo com as su-
gestdes explicadas anteriormente, tentando minimizar r e d para que fosse obtida uma boa
performance computacional no treinamento e teste, a0 mesmo tempo permitindo obter-se
a maior taxa de reconhecimento nos mesmos experimentos.

Outra observacdo importante acerca dos valores dos parametros k, ¢, r e d que maxi-
mizam as taxas de reconhecimento nos experimentos das Tabelas 4.1, 4.2, 4.3, 4.4, 4.5,
4.6, 4.7 e 4.8 € que eles variam de acordo com as caracteristicas das fei¢des faciais extrai-
das das imagens faciais, ou seja, esses parametros mudam quando ocorre a mudanga de
base de imagem, tipo de método de extracdo de fei¢des faciais (densas ou esparsas), tipo
de imagem facial (colorida ou em escalas de cinza), que sdo fatores que alteram as fei-
coes faciais originais, inclusive causando consideravel variacdo nos valores de pardmetros
entre bases e métodos diferentes. Além disso, observa-se que esses parametros também
podem variar conforme a defini¢ao de localidade empregada (OLPP4, OLPP3, OLPP2,
OLPP1) e o classificador (NN ou SVM), pois valores diferentes desses parametros in-
fluenciam o espago obtido de baixa dimensionalidade conjuntamente com o esquema de
localidade e classificador empregados, consequentemente, influenciando a separacdo das
classes no espacgo de baixa dimensionalidade.

A abordagem de extracdo de feicOes faciais esparsa apresenta algumas vantagens em
relacdo a abordagem densa, pois a abordagem esparsa pode usar imagens em alta re-
solucdo ao contrario da abordagem densa que necessita imagens em baixa resolugdo a
fim de reduzir a complexidade computacional. Dessa forma, a abordagem esparsa pre-
serva detalhes discriminativos das imagens faciais enquanto ignora informag¢do ambigua
e redundante. A influéncia do plano de fundo € minimizada na abordagem esparsa, pois
somente as vizinhangas dos landmarks sdo selecionadas para criar vetores de feicdes, ao
contrério da abordagem densa, que inclui o plano de fundo ao redor da face na criacdo de
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vetores de fei¢cdes faciais, o que pode causar influéncia relevante em aplicacdes praticas.
Por outro lado, a abordagem esparsa possui uma desvantagem de requerer marcacdes de
landmarks nas imagens faciais, sendo que as mesmas podem ser realizadas manualmente,
porém, felizmente, existem diversos métodos confidveis que detectam automaticamente
landmarks (EFRATY et al., 2011) (ZHAO et al., 2011) (RAPP et al., 2011) (BURGOS-
ARTIZZU; PERONA; DOLLAR, 2013).

Nos experimentos com representacdes faciais densas coloridas apresentados nas Tabe-
las 4.4, 4.5 e 4.6, foram obtidos melhores resultados do que os experimentos que usam as
mesmas imagens, porém com representagdes faciais esparsas coloridas conforme os expe-
rimentos das Tabelas 4.1, 4.2 e 4.3. Entretanto, tratam-se de duas contribui¢des distintas
ao estado da arte, sendo a primeira, a extracdo de feicdes esparsas coloridas (SOLDERA;
BEHAINE; SCHARCANSKI, 2015), e a segunda, a extracdo de feicdes densas colori-
das. Porém, os resultados com fei¢des esparsas podem ser melhorados conforme descrito
a seguir. Quanto aos experimentos com fei¢des esparsas nas Tabelas 4.1, 4.2 e 4.3, o
tamanho das janelas V' x V, a quantidade de landmarks interpolados e a topologia de
landmarks empregada foram mantidas fixas em todos os experimentos a fim de que fosse
simplificada a apresentacdo dos resultados para experimentos com fei¢des faciais espar-
sas. Os mesmos foram determinados de forma experimental com o objetivo de se extrair
feicdes faciais com discriminativas para todas as bases de imagens faciais testadas, porém
mais testes podem ser realizados futuramente para avaliar o impacto da variacdo desses
parametros no reconhecimento facial, o que pode potencialmente aumentar as taxas de
reconhecimento na abordagem esparsa uma vez que o tamanho das janelas, a quantidade
de landmarks interpolados e a topologia de landmarks utilizada influenciam a taxa de
reconhecimento facial.

Para os experimentos realizados usando a base de imagens faciais PUT apresentados
nas Tabelas 4.1 e 4.4, o método proposto com OLPP4 ¢ SVM com margens suaves e
o método OLPP tipico apresentaram resultados 6timos usando fei¢des densas coloridas,
pois o subconjunto de teste da base PUT possui pouca variagdo de iluminagdo, expressao
facial e pose da cabeca, facilitando o reconhecimento facial. Os experimentos descritos
nas Tabelas 4.2 e 4.5 usando a base de imagens faciais FEI apresentaram excelentes re-
sultados que foram afetados por maiores variagdes nas imagens faciais em decorréncia
de mudancas na iluminagdo, expressao facial, pose da cabeca, etnia, ruido e outros. Por
outro lado, os resultados dos experimentos usando a base de imagens faciais FERET nas
Tabelas 4.3 e 4.6, tiveram resultados inferiores as demais bases uma vez que essa base
apresenta maiores variagdes de iluminacgdo, pose e outros, representando um importante
desafio em reconhecimento facial.

Para os experimentos reportados nas Tabelas 4.4, 4.5 e 4.6 usando o método proposto
(OLPP4 e SVM com margens suaves) integrado ao esquema proposto de extracdo de fei-
coes faciais coloridas densas apresentado na Secdo 3.3 e para os experimentos reportados
nas Tabelas 4.7 e 4.8 usando o método proposto (OLPP4 e SVM com margens suaves)
integrado ao esquema tipico de extracdo de feicdes em escalas de cinza usado na abor-
dagem baseada na aparéncia (CAl et al., 2006), os tempos médios de teste e treinamento
sdo apresentados na Figura 4.6, onde (a), (b) e (c¢) indicam experimentos em cores (RGB)
com as bases de imagens faciais PUT, FEI e FERET, respectivamente; (d), (e) e (f) indi-
cam experimentos com as mesmas imagens faciais das bases PUT, FEI e FERET, porém
convertidas para escalas de cinza, respectivamente; e (g) e (h) indicam experimentos com
as imagens faciais em escalas de cinza das bases Yale e ORL, respectivamente.

Os tempos médios de processamento apresentados na Figura 4.6 obtidos com o mé-
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todo proposto (OLPP4 e SVM com margens suaves) sugerem que o método proposto
potencialmente pode ser usado em aplicacdes de tempo real, uma vez que o tempo de
processamento requerido para classificar cada imagem facial € menor que 0,25 segundos.
Todos os testes foram realizados com um computador PC com processador Intel Core
15-3330 de 64 bits com processador de 3.3GHz, com 16GB de memodria, usando um SSD
de 480GB (Solid-State Drive), executando Matlab (que ndo € otimizado). Além disso,
deve ser observado que a performance do sistema em modo de operagdo (classificacdo)
requer um tempo de processamento menor que durante a fase de treinamento, uma vez
que menos operacdes sao requeridas para se classificar imagens faciais.

0.25 T T T T T T T T
I treinamento
— — |:| teste
0.2 7
0.15 -

01 T

0.05 Iﬂ -
0 Iﬂ Iﬂ Iﬂ e B
(b} (c) (d

(a) ) (e) (f) (@) (h)

Figura 4.6: Tempos de processamento médios para treinamento e teste no método pro-
posto (OLPP4 e SVM) em segundos.

Uma listagem mais ampla dos tempos de processamento do método proposto é apre-
sentada nas Tabelas 4.9, 4.10, 4.11 e 4.12, apresentando tempos médios de processamento
para treinamento e teste em segundos. Na Tabela 4.9, sdo apresentados os tempos médios
de treinamento para o método proposto usando os esquemas de defini¢do de localidade
OLPP1, OLPP2, OLPP3 e OLPP4 com a classificacdo por SVM. Na Tabela 4.10, sdao
apresentados os tempos médios de teste para o método proposto usando os esquemas de
defini¢do de localidade OLPP1, OLPP2, OLPP3 e OLPP4 com a classificacdo por SVM.
Na Tabela 4.11, sdo apresentados os tempos médios de treinamento para o método pro-
posto usando os esquemas de defini¢ao de localidade OLPP1, OLPP2, OLPP3 e OLPP4
com a classifica¢do pela regra do vizinho mais proximo. E por fim, na Tabela 4.12, sdo
apresentados os tempos médios de teste para o método proposto usando os esquemas de
definicdo de localidade OLPP1, OLPP2, OLPP3 e OLPP4 com a classificagdo pela regra
do vizinho mais préximo.

Algumas tendéncias podem ser verificadas nas Tabelas 4.9, 4.10, 4.11 e 4.12. Primei-
ramente, verifica-se que o tempo médio de treinamento por imagem € maior que o tempo
médio de teste, devido a maior complexidade computacional apresentada no treinamento.
Além disso, o tempo de treinamento e teste das imagens coloridas tende a ser maior que
o tempo de treinamento e teste das imagens em escalas de cinza, respectivamente. Outra
observacao importante, é que os esquemas supervisionados OLPP4 ¢ OLPP3 t€ém uma
tendéncia de serem menores que os tempos de processamento dos esquemas OLPP2 e
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OLPP1, respectivamente, pois apresentam menor complexidade computacional. Por fim,
foram também realizadas medicoes de tempo de processamento usando feicdes esparsas,
e foram obtidas aproximadamente as mesmas médias de tempo de processamento, por-
tanto nao havendo diferenca significativa no tempo de processamento do método proposto

usando feicdes densas ou esparsas.

OLPP4 OLPP3 OLPP2 OLPP1
Bases RGB | Cinza | RGB | Cinza | RGB | Cinza | RGB | Cinza
PUT | 0,2294 | 0,2276 | 0,2198 | 0,1739 | 0,2508 | 0,1852 | 0,1884 | 0,2263
FEI 0,0446 | 0,0273 | 0,0487 | 0,0293 | 0,0325 | 0,0545 | 0,0459 | 0,0284
FERET | 0,0545 | 0,0439 | 0,0555 | 0,0443 | 0,0585 | 0,0489 | 0,0559 | 0,0448
ORL 0,0083 0,0088 0,0121 0,0090
Yale 0,0064 0,0080 0,0076 0,0062

Tabela 4.9: Tempos de treinamento por imagem do método proposto usando os esquemas
OLPP1, OLPP2, OLPP3 e OLPP4 com SVM (em segundos). "RGB" indica experimentos
com imagens coloridas e "Cinza" indica experimentos com imagens em tons de cinza.

OLPP4 OLPP3 OLPP2 OLPP1
Bases RGB Cinza | RGB | Cinza | RGB | Cinza | RGB Cinza
PUT | 0,2203 | 0,2201 | 0,2102 | 0,1708 | 0,2280 | 0,1774 | 0,1834 | 0,2159
FEI 0,0287 | 0,0240 | 0,0297 | 0,0251 | 0,0267 | 0,0326 | 0,0290 | 0,0244
FERET | 0,0459 | 0,0409 | 0,0460 | 0,0412 | 0,0483 | 0,0452 | 0,0468 | 0,0418
ORL 0,0060 0,0060 0,0066 0,0061
Yale 0,0049 0,0049 0,0054 0,0050

Tabela 4.10: Tempos de teste por imagem do método proposto usando os esquemas
OLPP1, OLPP2, OLPP3 e OLPP4 com SVM (em segundos). "RGB" indica experimentos

com imagens coloridas e "Cinza" indica experimentos com imagens em tons de cinza.

OLPP4 OLPP3 OLPP2 OLPP1
Bases RGB Cinza | RGB | Cinza | RGB Cinza | RGB Cinza
PUT | 0,2247 | 0,1773 | 0,2249 | 0,1785 | 0,2324 | 0,1843 | 0,2308 | 0,1777
FEI 0,0400 | 0,0279 | 0,0420 | 0,0283 | 0,0417 | 0,0301 | 0,0425 | 0,0290
FERET | 0,0550 | 0,0445 | 0,0558 | 0,0446 | 0,0568 | 0,0453 | 0,0563 | 0,0446
ORL 0,0087 0,0093 0,0090 0,0092
Yale 0,0066 0,0083 0,0068 0,0067

Tabela 4.11: Tempos de treinamento por imagem do método proposto usando os esque-
mas OLPP1, OLPP2, OLPP3 e OLPP4 com o classificador do vizinho mais pr6ximo (em

segundos). "RGB" indica experimentos com imagens coloridas e "Cinza" indica experi-
mentos com imagens em tons de cinza.



OLPP4 OLPP3 OLPP2 OLPP1
Bases RGB Cinza | RGB | Cinza | RGB Cinza | RGB Cinza
PUT | 0,2174 | 0,1764 | 0,2171 | 0,1762 | 0,2173 | 0,1795 | 0,2215 | 0,1758
FEI 0,0310 | 0,0271 | 0,0310 | 0,0272 | 0,0311 | 0,0274 | 0,0310 | 0,0271
FERET | 0,0487 | 0,0439 | 0,0487 | 0,0438 | 0,0487 | 0,0439 | 0,0490 | 0,0438
ORL 0,0068 0,0067 0,0068 0,0068
Yale 0,0053 0,0052 0,0052 0,0053
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Tabela 4.12: Tempos de teste por imagem do método proposto usando os esquemas
OLPP1, OLPP2, OLPP3 e OLPP4 com o classificador do vizinho mais préximo (em

segundos). "RGB" indica experimentos com imagens coloridas e "Cinza" indica experi-
mentos com imagens em tons de cinza.
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5 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Um novo método de reconhecimento facial foi apresentado nessa tese, que € apto
a usar tanto representacdes esparsas como densas de imagens faciais, coloridas ou em
escalas de cinza, apresentando melhores resultados que métodos representativos do estado
da arte. Além disso, o método proposto nessa tese realiza diversas melhorias em relagdo
ao método OLPP tipico (CAI et al., 2006) em aspectos tais como extragdo de feicdes
faciais, reduc@o de dimensionalidade e reconhecimento facial. Conforme experimentos
apresentados no Capitulo 4, o método proposto usando OLPP4 e SVM com margens
suaves apresenta maiores taxas de reconhecimento que o método OLPP tipico e métodos
representativos do estado da arte, perdendo um pouco em performance computacional em
relacdo ao método OLPP tipico conforme Segdo 4.5.

Um novo método de extracdo de feicdes faciais esparsas coloridas foi apresentado na
Secdo 3.2 de forma a preservar detalhes discriminativos de imagens faciais coloridas em
alta resolucdo (SOLDERA; BEHAINE; SCHARCANSKI, 2015). Essa nova represen-
tacdo esparsa adiciona landmarks interpolados a topologias de landmarks para ajudar a
compensar por imprecisdes no posicionamento de landmarks nas imagens faciais durante
a extracao de feicoes faciais, ajudando a minimizar o impacto da oclusdo de fei¢cdes fa-
ciais. Conforme os experimentos apresentados nas Tabelas 4.1, 4.2 e 4.3 no Capitulo 4,
o método proposto utilizando fei¢des faciais esparsas coloridas supera o método OLPP
tipico (CAl et al., 2006) e métodos de reconhecimento facial representativos do estado da
arte usando as mesmas feicoes faciais esparsas extraidas.

Também essa tese contribui com a proposta de um novo método de extracao de fei¢oes
faciais densas coloridas (conforme Se¢do 3.3), que tem o objetivo de preservar a informa-
cdo de cor nas imagens faciais durante a extracao de fei¢des faciais densas. Conforme os
experimentos apresentados nas Tabelas 4.4, 4.5 e 4.6 no Capitulo 4, o0 método proposto
utilizando fei¢des faciais densas coloridas supera o método OLPP tipico (CAl et al., 2006)
e métodos de reconhecimento facial representativos do estado da arte usando as mesmas
feicdes faciais densas extraidas.

Independentemente da aplicacdo de representacdes faciais esparsas ou densas, sdo ob-
tidos vetores de fei¢Oes faciais de alta dimensionalidade como resultado do processo de
extracao de feicdes faciais. Como as feicdes faciais originais de alta dimensionalidade nao
apresentam boa discriminacao de classes de dados faciais (individuos), o método proposto
projeta fei¢Oes faciais de alta dimensionalidade em espacos de fei¢cdes de baixa dimensi-
onalidade que preservam informagdes discriminativas das classes de dados faciais. Esses
espacos de fei¢des de baixa dimensionalidade sdo obtidos com uma modificagdo proposta
nessa tese do método Projecoes Ortogonais Preservadoras de Localidade (Orthogonal
Locality Preserving Projections - OLPP) que utiliza novos esquemas de defini¢ao de lo-
calidade (que € quando duas representacdes faciais sdo vizinhas no espaco de fei¢des),
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propostos nessa tese como detalhado nas Sec¢des 3.4 e 3.5.

Quatro op¢des para customizar a localidade dos dados faciais foram propostas: OLPP1
(CAl et al., 2006), OLPP2 (SOLDERA; BEHAINE; SCHARCANSKI, 2015), OLPP3 e
OLPP4. Os resultados experimentais mostram que a estrutura das classes de dados faci-
ais € melhor preservada usando o esquema supervisionado OLPP4 ao invés do esquema
ndo supervisionado OLPP3. De forma semelhante, € mostrado também que o esquema
supervisionado OLPP2 leva a uma maior separabilidade de classes de dados faciais do
que o esquema nao supervisionado OLPP1 (que € usado pelo método OLPP tipico (CAI
et al., 2006)). Isso sugere que preservar a estrutura das classes de dados faciais no espago
de baixa dimensionalidade € mais util que preservar a estrutura dos dados faciais (SOL-
DERA; BEHAINE; SCHARCANSKI, 2015) (KOKIOPOULOU; SAAD, 2009).

Neste trabalho também foram investigadas técnicas de extracao de feicdes faciais es-
parsas de imagens faciais com o objetivo de criar topologias de landmarks para serem
usadas em reconhecimento facial como alternativa a outros métodos de extracdo de fei-
coes faciais disponiveis na literatura. Uma vez que se tenham feicdes faciais de melhor
qualidade mapeadas para um espaco de baixa dimensionalidade obtém-se uma maior dis-
criminacdo das classes de dados faciais que outros métodos (como o OLPP tipico (CAI
et al., 2006)), facilitando classificar novas imagens faciais de forma robusta a ruido e
dados atipicos pelo uso de SVM com margens suaves (SOLDERA; BEHAINE; SCHAR-
CANSKI, 2015).

Além disso, o método de reconhecimento facial proposto usando o esquema supervisi-
onado de localidade OLPP4 e SVM com margens suaves atinge taxas de reconhecimento
maiores do que quando s@o usados os outros esquemas de localidade tais como OLPP3,
OLPP2 e OLPP1, e inclusive apresentando melhores resultados que métodos representati-
vos do estado da arte e o método OLPP tipico (CAl et al., 2006). Isto sugere que o método
proposto consegue lidar melhor com problemas ndo separaveis linearmente. Os resulta-
dos também sugerem que o esquema de defini¢cao de localidade supervisionado OLPP4
(Secdo 3.4), e SVM com margens suaves ajuda a preservar a estrutura nio-linear inerente
aos dados faciais melhor do que os outros métodos mencionados.

Deve ser observado que em todos os experimentos, o esquema supervisionado de de-
finicdo de localidade OLPP4 apresentou taxas de reconhecimento maiores que o esquema
nao supervisionado OLPP3, e que o esquema de defini¢do de localidade supervisionado
OLPP2 apresentou taxas de reconhecimento maiores que o esquema nao supervisionado
OLPP1. Os resultados sugerem que preservar a estrutura das classes de dados faciais no
espaco de baixa dimensionalidade (abordagem supervisionada) € mais discriminativo que
preservar a estrutura dos dados faciais (abordagem niao supervisionada). Além disso, o es-
quema de defini¢cdo de localidade supervisionado OLPP4 obteve taxas de reconhecimento
maiores que o esquema de defini¢cdo de localidade supervisionado OLPP2 e o esquema
de defini¢cdo de localidade ndo supervisionado OLPP3 ofereceu taxas de reconhecimento
maiores que o esquema de definicdo de localidade ndo supervisionado OLPP1, sugerindo
que usando pesos iguais (afinidades) na defini¢do da localidade dos dados ajuda a pre-
servar melhor a estrutura das classes de dados faciais, causando um impacto positivo nas
taxas de reconhecimento facial, tanto na abordagem supervisionada como na nio super-
visionada.

O método proposto de reconhecimento facial usando tanto representacdes esparsas
como densas de imagens faciais integrado ao esquema proposto de reducdo de dimensio-
nalidade € robusto a ruido e dados atipicos, pois novas imagens faciais sao classificadas
usando SVM com margens suaves no espago de baixa dimensionalidade obtido, supe-
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rando o classificador do vizinho mais préximo comumente usado na abordagem baseada
na aparéncia (CAlI et al., 2006) (TURK; PENTLAND, 1991) (HE et al., 2005), conforme
demonstrado pelos experimentos no Capitulo 4.

Os resultados experimentais obtidos sdo baseados em 5 bases de imagens faciais pu-
blicas, a PUT, a FEI, a FERET, a Yale e a ORL. O método proposto foi aplicado a repre-
sentacoes faciais esparsas e densas de imagens faciais (em escalas de cinza e coloridas),
sob vdrias condi¢des encontradas na pratica, envolvendo mudangas na pose da cabeca,
expressao facial, iluminacao e incluindo oclusdes. O método proposto usando o esquema
de defini¢do de localidade OLPP4 e SVM treinado com margens suaves pode potencial-
mente chegar a taxas de reconhecimento maiores que o método OLPP tipico (CAl et al.,
2006) e outros métodos representativos do estado da arte disponiveis na literatura.

Tanto para representacdes de imagens faciais densas como para esparsas, verificou-se
que a extracao de feicdes faciais a partir de imagens coloridas levou a melhores resulta-
dos em comparacdo a quando sdo usadas as mesmas imagens faciais, porém convertidas
para escalas de cinza, ajudando a confirmar uma tendéncia de que a informagdo de cor
ajuda a aumentar a discriminacio das classes de dados faciais (individuos) no espaco de
baixa dimensionalidade (BEHAINE; SCHARCANSKI, 2012) (SOLDERA; BEHAINE;
SCHARCANSKI, 2015) (KOKIOPOULOU; SAAD, 2009).

Uma parte do método proposto desenvolvido nessa tese de doutorado foi publicada
no journal internacional IEEE Transactions on Instrumentation and Measurement, cor-
respondendo a abordagem de reconhecimento facial proposta usando fei¢des esparsas, e
a parte restante referente a abordagem de reconhecimento facial proposta usando feicoes
densas foi submetida para o journal Engineering Applications of Artificial Intelligence,
além da criagdo de um relatério técnico.

Futuramente, temos a inteng@o de executar mais testes com o framework proposto,
investigando novas métricas de similaridades de faces e como elas podem melhorar o re-
conhecimento facial no nosso esquema de projecao de espacos discriminativos de baixa
dimensionalidade. E possivel investigar mais a representacdo esparsa para determinar o
tamanho de janela e quantidade de landmarks interpolados automaticamente de acordo
com a resolugdo apresentada pelas imagens faciais. Podem ser estudadas técnicas de re-
ducgdo de dimensionalidade ndo-linear a fim de preservar a estrutura ndo-linear inerente
aos dados faciais. Além disso, os estudos apresentados podem ser estendidos a outras ba-
ses de imagens faciais. O site "http://www.face-rec.org/databases/"oferece uma listagem
de bases adicionais que poderiam ser usadas em trabalhos futuros. Prova de vida € outra
area que pode ser estudada a fim de detectar tentativas de burlar o método proposto.
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