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RESUMO: Problemas com pose e iluminagéo sdo desafios complexos para o reconhecimento de faces
2D. Devido a estes problemas varios métodos para reconhecimento de faces 3D tém sido propostos,
principalmente pelo fato que os dados em 3D sao mais resistentes a iluminagdo e séo Uteis para cor-
recdo de pose. O maior problema com a utilizagdo de métodos 3D é o custo elevado dos scanners 3D
tradicionais. Uma alternativa é a utilizagdo do Microsoft Kinect que, além de ser consideravelmente
mais barato, é capaz de capturar os dados de profundidade com precisao necessaria para discriminar
sujeitos. O principal objetivo do presente trabalho é avaliar a performance do método 3DLBP para o
reconhecimento de faces quando utilizando os mapas de profundidade gerados pelo Kinect. Outro
objetivo é investigar quais regides da face que desempenham melhor no reconhecimento de face.
PALAVRAS-CHAVE: Biometria, Kinect, Reconhecimento de Faces 3D.

ABSTRACT: Due to the difficulty in dealing with pose and illumination on 2D face recognition, 3D face
recognition methods have been proposed in the last years, since 3D data is less sensible to illumination
changes and, more important, is very useful to correct differences in pose. The main drawback of using
3D-based face recognition methods is the high cost of the traditional 3D sensors. One alternative to
these expensive scanners are the Kinect devices that, besides being considerable cheaper, are able to
capture quite precisely the depth information. The main goal of this work was to assess the performance
of 3DLBP method for face recognition when using depth maps generated by Kinect devices. Another
goal was to investigate the face regions in which the depth maps contribute most to increase the face
recognition rates.

KEYWORDS: Biometrics, Kinect, 3D Face Recognition.

1. INTRODUCAO

Hoje em dia a maioria dos siste-
mas que necessitam garantir a identidade
de uma pessoa utiliza senhas, cartdes de
acesso ou uma combinacdo de ambos.
Apesar de ser uma estratégia amplamente
utilizada esta forma de identificagdo possui
uma fragilidade inerente, pois se um impos-
tor roubar um cartdo de acesso (ou apren-
der uma senha) e as restricées forem todas
baseadas nesse objeto (ou conhecimento),
ele ira possuir o mesmo nivel de acesso do
usuario genuino e o sistema nao tera como
diferenciar os dois sujeitos.

Esse tipo de identificacdo é base-
ado em algo que alguém conhece (senha)

ou possui (cartdo de acesso), e como esses
métodos nao séo baseados em algo que a
pessoa € o sistema se torna incapacitado
de distinguir genuinos de impostores (BOL-
LE; PANKANTI,1998). O reconhecimento
de uma pessoa baseada em caracteristicas
que descrevem seu fisico/fisiologia ou com-
portamento é conhecido como Biometria.
Como néo se baseiam em conhe-
cimento ou posse, sistemas biométricos
podem ser mais seguros do que as formas
tradicionais de identificagdo. Porém, a iden-
tificacao biométrica também nao é infalivel.
Em um caso relatado pelo jornal O Estado
de Sao Paulo (ESTADAO,2012) uma auto-
escola usava moldes das impressdes digi-
tais de seus alunos feitos em silicone para
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registrar de forma fraudulenta a presenca
nas aulas. Em sistemas biométricos de
identificacdo baseados em reconhecimento
de faces as fraudes sdo ainda mais faceis
de serem cometidas, uma vez que é mais
simples adquirir uma foto de um sujeito ge-
nuino do que um molde de sua impressao
digital.

A utilizacdo de dados de profun-
didade da face pode auxiliar os sistemas
biométricos de identificacdo baseados em
faces a se tornarem mais resistentes contra
fraudes. Dados de profundidade sao mais
dificeis de serem reproduzidos de forma tri-
vial, além de serem mais resistentes a mu-
dancas de iluminacao e facilitar corregdes
de pose.

Entretanto, uma das restricdes
para o uso de dados de profundidade no
reconhecimento facial, ou seja, para o re-
conhecimento tridimensional de faces, é o
custo dos sensores necessarios para a di-
gitalizacao 3D das faces dos sujeitos. Nes-
se aspecto o Microsoft Kinect se torna uma
otima alternativa para os scanners tradicio-
nais, pois seu custo é bem menor.

Este trabalho visa efetuar o reco-
nhecimento de faces 3D utilizando o Micro-
soft Kinect como um substituto aos scan-
ners 3D tradicionais. Neste caso, o grande
desafio é realizar o reconhecimento a partir
de um conjunto reduzido de dados, uma vez
que o Kinect tem resolugcdo bem menor do
que os dispositivos 3D tradicionais.

2. TRABALHOS CORRELATADOS

Na literatura especializada, o con-
junto de trabalhos que utilizam dados do
Microsoft Kinect para o reconhecimento 3D
de faces é bastante reduzido. Os trabalhos
mais interessantes sao os de Goswami et
al. (GOSWAMI et al., 2013) e Li et al. (LI et
al., 2013).

Goswami et al. (GOSWAMI et al.,
2013) geram mapas de entropia e saliéncia
visual para os dados gerados pelo Kinect.
Para as imagens RGB ambos os mapas
sdo gerados, para os dados de profundida-
de somente o mapa de entropia é gerado. O
descritor da face é gerado concatenando os
HOGs (Histograma de Gradientes Orienta-
dos) de diferentes fragmentos de ambos os
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mapas. Para a classificagdo dos sujeitos &
utilizado o classificador RDF (Floresta Ran-
dbémica de Decisao.

Lietal. (Ll etal., 2013) também uti-
lizam tanto os dados de profundidade quan-
to as imagens RGB para fazer o reconheci-
mento 3D de faces. Como primeiro passo
do método os dados em RGB passam pela
transformada DCS (Espaco de Cor Descri-
minante) para aumentar seu poder discrimi-
nativo. Como possuem trés canais eles sao
empilhados. As imagens de profundidade
sdo baseadas nas nuvens de pontos gera-
da pelo Kinect. Para melhorar a densidade
elas sao submetidas a um processo de Pre-
enchimento Simétrico (Symmetric Filling no
original).

Preenchimento Simétrico é um
processo onde a nuvem de pontos de uma
face é espelhada e, cada ponto na face ori-
ginal, € comparado com um ponto na nu-
vem espelhada. Caso a distancia entre os
dois pontos seja menor que um threshold t
entdo o ponto da nuvem espelhada passa
a fazer parte da nuvem original. Devido as
propriedades simétricas da face esse pro-
cesso tende a melhorar a qualidade dos da-
dos gerados pelo Kinect.

ApoOs gerar as imagens de pro-
fundidade baseadas nas novas nuvens de
pontos o classificador SRC (Classificador
de Representacao Esparsa) € utilizado para
classificagdo dos sujeitos.

A maior semelhanca entre 0 nos-
so trabalho e os trabalhos correlatos des-
critos € que todos utilizam o Kinect como
um dispositivo substituto dos scanners 3D
tradicionais. Porém, ao contrario dos de-
mais, o nosso trabalho nao utiliza as ima-
gens RGB. Além disso, um dos objetivos do
trabalho é avaliar as regides utilizadas para
o reconhecimento 3D de faces e verificar
quais delas apresentam melhores resulta-
dos, tendo em vista a baixa resolucédo do
Kinect.

3. BIOMETRIA

Na biometria utiliza-se caracteristi-
cas fisicas/fisiolégicas ou comportamentais
para a identificagado de pessoas, sendo ba-
seada em algo que a pessoa é e ndo em
algo que ela possui ou sabe. A Figura 1 ilus-
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tra exemplos de caracteristicas biométricas.

As caracteristicas fisicas/fisiologi-
cas sao baseadas na anatomia ou no fun-
cionamento do organismo de uma pessoa
viva, como termograma facial. Ja as com-
portamentais sdo baseadas na forma par-
ticular que um sujeito executa uma agao,
como andar ou assinar. Qualquer caracte-
ristica pode ser utilizada desde que atenda
algumas restrigdes, tais como (JAIN; MAL-
TONI, 2003):

* Universalidade: A caracteristica
deve estar presente na maior
quantidade possivel de pessoas;

* Unicidade: A caracteristica deve
ser diferente entre pessoas dife-
rentes;

* Permanéncia: A caracteristica
nao deve mudar com o passar
do tempo;

* Mensurabilidade: A caracteristica
deve ser facil de coletar e men-
surar;

 Desempenho: A caracteristica
deve permitir alta acuracia com
baixo tempo de processamen-
to e custo computacional, além
de ser robusta a ambientes néo
controlados;

» Aceitabilidade: A caracteristica
deve ser aceita facilmente pelas
pessoas como forma de identifi-
cacao;

* Grau de impostura: A caracteris-
tica deve ser resistente a fraude.

A Tabela 1 exibe a comparacao en-
tre algumas caracteristicas biométricas le-
vando em consideracéo essas restricdes. E
importante frisar que nao existe uma carac-
teristica biométrica perfeita, e que ao cons-
truir um sistema é importante considerar o
ambiente onde a aplicacao ira ser executa-
da, bem como os sujeitos envolvidos.

3.1. Sistemas Biométricos

Um sistema de reconhecimento de
padrbées que utiliza um vetor de caracteris-
tica baseado em qualquer trago biométrico
para garantir a identidade de uma pessoa &
um sistema biométrico. Eles podem operar

em dois modos: Identificacdo ou Verificacao
(PRABHAKAR; PANKANTI; JAIN, 2003).

Tabela 3 - Total de acertos entre classes: real
vs predita.

Restricdo Face | Digital | Andar
Universalidade A M M
Unicidade B A B
Permanéncia M A B
Mensurabilidade A M A
Desempenho B A B
Aceitabilidade A M A
Grau de impostura B M M

Indiferente do modo que o sistema
ira operar uma pessoa necessita ser cadas-
trada. Para isso o sistema recebe a cara-
teristica da pessoa, processa ela em uma
forma reduzida chamada de template. Esse
template pode ser armazenado em um ban-
co de dados central ou em um dispositivo
de midia removivel.

Modo de verificacdo é quando o
usuario afirma ser um sujeito e o sistema
compara a amostra biométrica atual dele
com o template armazenado. No modo de
identificagdo nenhuma identidade é afirma-
da e, com base nas caracteristicas biomé-
tricas atuais do sujeito, o sistema descobre
sua identidade real.

Um sistema biométrico pode ser
classificado em uma das setes categorias
definidas por Wayman (WAYMAN, 2002):

» Cooperativo ou ndo cooperativo:
O sujeito deseja ser identificado?

» Evidente ou sigiloso: O sujeito
sabe que ele esta sendo identi-
ficado?

* Habituado ou n&do habituado: O
sujeito frequentemente se sub-
mete a identificacao?

* Auxiliado ou n&o auxiliado: Exis-
te um operador humano auxilian-
do o sistema?

*  Ambiente controlado ou néo con-
trolado: Em qual ambiente o sis-
tema ird operar?

* Privado ou publico: Os sujeitos
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Tabela 2 - Comparagéao entre diferentes scanners 3D (LI et al., 2013). A velocidade é expressada em
segundos, tamanho em polegada3, pregco em USD e a acuracia € uma aproximagao expressada em

mm.
Dispositivo Velocidade Carga Tamanho Preco Acuracia
3dMD 0.002 10s N/A >$50K <0.2
Minolta 2.5 Nao 1408 >$50K 0.1
Artec Eva 0.063 Nao 160.8 >$20K 0.5
3D3 HDI R1 1.3 N&o N/A >$10K 0.3
SwissRanger 0.02 Néao 17.53 >$5K 10
David SLS 2.4 N&o N/A >$2K 0.5
Kinect 0.033 N&o 41.25 >$200 1.5-50
sdo empregados (privado) ou camera RGB, uma matriz de microfones e
clientes (publico)? um motor de inclinagao. O sensor de profun-
e Aberto ou fechado: O sistema didade é composto de um emissor infraver-
precisa de padrbes para ter inte- melho e uma camera infravermelho. Para
roperabilidade entre sistemas? estimar a profundidade o dispositivo projeta
*  Mesmo um sistema que utilize uma matriz de pontos em infravermelho e
a caracteristica mais segura, mede a distorcdo causada pelos raios re-
que se adapte melhor ao seu fletidos de volta ao dispositivo (SHPUNT,
ambiente e populacdo ainda ZALEVSKY, 2008).
serdo encontradas dificuldades O sensor gera uma grade de pro-
na hora da validagao, pois duas fundidade de 640 X 480 com a precisao de
amostras biométricas, mesmo 11 bits @ 30Hz (ZOLLHOFER et al., 2011).
sendo da mesma pessoa, nunca A abrangéncia da profundidade vai de 1.2
serdo idénticas (PRABHAKAR; até 3.5 metros.
PANKANTI; JAIN, 2003). Devi- O campo de visao angular da ca-
do a este fato a comparacéao nos mera € de 57° horizontalmente e 43° verti-
sistemas ndo é feita de forma calmente (STOWERS; HAYES; BAINBRID-
direta, cada comparagado entre GE-SMITH, 2011). Os angulos sao relativos
duas amostras diferentes gera ao horizonte e ndo a base do dispositivo.
uma pontuacdo que é compara- Como ele possui um motor de inclinagao é
da com um threshold t, caso seja possivel alterar o angulo para focar na ca-
menor o individuo nao é identifi- racteristica biométrica desejada. A Figura 2
cado, caso contrario a identidade € de um Kinect.
€ vinculada com o sujeito. Por Como ja discutido anteriormente
esse motivo sistemas biométri- 0 maior problema do Kinect é a sua baixa
cos possuem dois tipos de erros, resolucdo, a Tabela 2 mostra isso com uma
séo eles: comparagdo entre ele e outros scanners.
* Falsa aceitacdo: A amostra de Isso traz novos problemas e mostra a im-
um impostor é reconhecida como portancia de estudar a desempenho de mé-
genuina; todos de reconhecimento facial propostos
* Falsa rejeicao: A amostra de na literatura, ja que em geral esses métodos
um sujeito genuino nao é sao propostos com dados de alta resolucao.
reconhecida.
5. RECONHECIMENTO DE FACES
4. KINECT

O dispositivo Microsoft Kinect con-
tém um sensor de profundidade 3D, uma

@ a"/—"?ji‘
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A necessidade da existéncia de
sistemas que possam identificar pessoas
de maneira simples e sem cooperagao é
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Figura 1 - Exemplo de caracteristicas biométricas. Na primeira linha da esquerda para direita: ore-
Iha, face, termograma facial, termograma da méao e padrées de veias da mao. Na segunda linha da
esquerda para direita: impressao digital, iris, retina e assinatura.

evidente. Como ja foi discutido anteriormen-
te basear a identificacdo somente em posse
ou conhecimento pode causar falhas na au-
tenticacdo e a utilizagcdo de métodos mais
confiaveis, como impressao digital ou firis,
dependem da cooperagdo dos usuarios. O
reconhecimento de faces é mais vantajoso
nesse aspecto, pois €& possivel realizar a
identificacdo de uma pessoa sem ela coo-
perar ou saber que esta sendo identificado.
Na Figura 3 tem-se a configuragao genérica
de um sistema de reconhecimento de faces
(ZHAO et al., 2003). Primeiro é necessario
detectar e segmentar faces de cenas com-

Figura 2 - O sensor Microsoft Kinect: 1) Sensor
de profundidade; 2) Camera RGB; 3) Mariz de
microfones; 4) Motor de inclinagéo.

plexas (Detecgao de Faces), para cada face
0 processo de extracao de caracteristica é
aplicado (Extracao de Caracteristica) e as
caracteristicas extraidas sao comparadas
com os templates cadastrados na galeria
de faces e a deciséo sobre a identidade da
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face é tomada (Reconhecimento de face).

O primeiro trabalho de reconheci-
mento automatico de faces foi feito por Ka-
nade (KANADE, 1973) em 1973, depois o
interesse na area so voltou em 1991 com o
trabalho de Turk e Pentland (TURK; PEN-
TLAND, 1991). Nos dias atuais o reconheci-
mento automatico de faces tem uma gama
de novas oportunidades, a tecnologia teve
um avango significativo desde 1991 e novas
formas de reconhecimento que demandam
maior poder computacional podem ser uti-
lizadas. Outro fator é a miniaturizacao de
cameras, com isso € possivel criar aplica-
¢des de vigilancia que sejam praticamente
imperceptiveis.

A grande variabilidade na aparén-
cia da face é um desafio a ser enfrentado.
lluminagao, pose e expressodes afetam dire-
tamente a textura (aparéncia) fazendo com
que se torne um problema mais complexo
e, por sua vez, fazendo os sistemas biomé-
tricos terem diminuicao de performance.

Outra dificuldade é o envelheci-
mento, a face possui permanéncia média e
as alteragdes acarretadas pelo tempo au-
mentam as varia¢des intra-sujeitos e, con-
sequentemente, pioram o desempenho dos
sistemas (LI; JAIN, 2011).

Outro problema com sistema de re-
conhecimento biométrico baseado em faces
€ a baixa variagado que pode existir entre su-
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jeitos distintos, pois quando duas pessoas
possuem feicbes similares os métodos de
reconhecimento podem ter dificuldades em
distinguir corretamente uma da outra. Esta
situacao se intensifica entre irméos (géme-
0S e Ndo gémeos).

Para lidar com problemas de apa-
réncia é interessante utilizar informacéo
3D da face. A face é um objeto 3D e a sua
projecdo em uma imagem 2D inviabiliza a
correcao de alguns fatores como pose, ilu-
minagao e expressado. Reconhecimento de
faces 3D € uma alternativa para melhorar
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Figura 3 - Configuragdo genérica de um siste-
ma de reconhecimento de faces (ZHAO et al.,
2003).

a performance de sistemas biométricos.
Com um modelo tridimensional da face é
possivel rotacionar, projetar iluminagao ou
até corrigir deformacoes causadas por ex-
pressdes. Essas operacdes visam atenuar
possiveis diferencas de aparéncia entre di-
ferentes amostras do mesmo suijeito.

5.1. Reconhecimento de Faces 3D

O reconhecimento de faces 3D
tem como maior vantagem a possibilidade
de corrigir pose, iluminagdo e expressodes,
mas acaba enfrentando outros tipos de pro-
blemas, tais como preco, a fragilidade dos
dispositivos e o grau de cooperacéo neces-
saria para scanners tradicionais.

Na vasta literatura sobre méto-
dos de reconhecimento facial 3D é possi-
vel destacar métodos como o proposto por
Lei et al. (LEI; BENNAMOUN; EL-SALLAM,
2013) que utiliza a fusdo de caracteristicas
local para formar o descritor da face. Outro
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trabalho sobre esse tema é o de Mian, Ben-
namoun e Owens (MIAN; BENNAMOUN;
OWENS, 2007), em que pontos chave da
face sao detectados e caracteristicas locais
de seus vizinhos sao extraidos.

Esses dois trabalhos utilizam a
base FRGC v2 para a validacdo de seus
métodos. A base FRGC v2 é composta de
4007 amostras 3D de 466 sujeitos diferen-
tes. Dentre os sujeitos da base 57% séo ho-
mens e 43% mulheres. Essa base foi capta-
da com o scanner Minolta.

5.2. 3DLBP

O método LBP (Local Binary Pat-
tern) original foi introduzido por (OJALA;
PIETIKAINEN; HARWOOD, 1996) e consis-
te em analisar a diferenga entre um pixel e
sua vizinhanga 3 X 3. Dado um pixel central
(x_ y.) o operador LBP ¢é definido por (RO-
DRIGUEZ; MARCEL, 2006):

LBP{ch yc) = Z S{In - Ec}zn

n=0

sendo i_o valor do tom de cinza no
pixel central e o valor do pixel vizinho. A
funcao s(x) é definida como:

_(lzsex =0
s(x) = { 0se < 0.

Uma extensao do operador classi-
co foi proposta por (OJALA; PIETIKAINEN;
MAENPAA, 2002). Nela um circulo de raio
R centrado em um ponto (x_, y.) € definido
e P pontos deste circulo sdo amostrados. A
Figura 4 exemplifica a extensdo do opera-
dor para diferentes valores de P e R.

I s -

sl | [o] [of [o] [¢] [ e
w
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Figura 4 - Exemplo da extensao do operador
LBP original. Valores de : (8,1), (16,2) e (8,2).
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Considerando o pixel central com
as coordenadas (0,0) o calculo das coorde-
nadas dos P pontos vizinhos é dado por:

2mp 2mp
—Rsin—,R cos——
{—Rsin B cos— )

Caso a coordenada n&o seja no
centro de um pixel o valor de cinza é calcu-
lado utilizando interpolacao bilinear.

O operador LBP foi criado como
um descritor de textura, ao utilizar dados de
profundidade ao invés de tons de cinza ele
nao consegue lidar com o comportamento
desse tipo de dado. Caso duas areas em di-
ferentes sujeitos tenham o pixel central com
o valor maior que todos os seus vizinhos
o operador tera o mesmo valor (HUANG;
WANG; TAN, 2006). Regibes da ponta do
nariz costumam se enquadrar neste caso.

Devido ao ruido gerado pelo Kinect
a ponta do nariz se torna um dos pontos mais
confiaveis na face (LI et al., 2013). Como o
operador LBP original possui problemas em
lidar com regides com essas caracteristicas
a busca de alternativas se torna necessaria.
Uma alternativa interessante € o 3DLBP.

Proposto por Huang et al. (HUANG;
WANG; TAN, 2006) o operador 3DLBP leva
em consideragcao o valor absoluto da dife-
renca de profundidade entre um pixel e seu
vizinho. Huang et al. (HUANG; WANG; TAN,
2006) afirmam que, devido a superficie sua-
ve da face, mais de 93% das diferencas de
profundidade (DD) com vizinhos em um raio
R =2 sao menores que 7. Essa propriedade
torna possivel armazenar o valor absoluto
da DD em trés unidades binarias (iz, i3, i4), 0
sinal da diferenca é representado utilizando
a unidade binaria i1. Assim, é possivel defi-
nir DD como:

[DD]| = i5.2% +ig. 21 +1,.2°

E i1 possui o mesmo valor que o
operador LBP original, ou seja, i1 = s(x). Na
Figura 5 tem-se processo.

As quatro unidades binarias saos
divididas em quatro camadas e, para cada
camada, um numero decimal é obtido (P1,
P2, P3, P4). Para o matching os histogramas
de cada uma das regides locais sao conca-
tenados.
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Figura 5 - Exemplo do processo do 3DLBP.

Huang et al. (HUANG; WANG;
TAN, 2006) utilizaram a base de dados
FRGC v2 para validar o operador, dividindo
a face em cinco regides diferentes.

6. METODOLOGIA E DESENVOLVIMEN-
TO

Neste trabalho a base EURECOM
Face Dataset (HUYNH; MIN; DUGELAY,
2012) foi utilizada. Ela € composta por 52
sujeitos com imagens para cada sujeito
captadas em duas sessoes diferentes com
quinze dias de diferenca entre elas. A base
possui nove imagens por cada sessao sen-
do elas: neutro, boca aberta, sorrindo, dife-
renca de iluminagao, perfil esquerdo, perfil
direito, obstrucdo da face, obstrucédo da
boca e oclusdo dos olhos. Cada uma das
imagens possui uma nuvem de pontos (ar-
quivo .obj), RGB e mapa de profundidade.
As faces possuem os olhos, a ponta do na-
riz, os cantos da boca e o queixo anotados.
A Figura 6 mostra todas as variagoes de fa-
ces para um sujeito da base e a Figura 7
mostra os pontos anotados.

Para este trabalho somente as
faces com diferenca de iluminacéo, boca
aberta, sorrindo e neutra foram utilizadas.
As trés primeiras compdem a galeria e a ul-
tima o probe e somente imagens da primei-
ra sessao foram utilizadas.

Quatro experimentos diferentes
foram realizados, trés utilizando variagbes
das regidoes em que o 3DLBP foi aplicado
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Figura 6 - Exemplo de um sujeito da base de dados EURECOM. Na linha superior imagens em RGB
e na inferior os mapas de profundidade. Sao elas: a) obstrugédo da face, b) obstrugéo da boca, c)
oclusédo dos olhos, d) neutro, e) diferenca de iluminagao, f) perfil esquerdo, g) sorrindo, h) boca aberta

e i) perfil direito.

e um com o LBP nas imagens RGB. Para
cada experimento um classificador SVM é
treinado com as imagens da galeria e é uti-
lizado para reconhecer a imagem do probe.
Os testes foram feitos no modo de identifi-
cacao.

As seguintes regides da face foram
consideradas:

* Regiado do nariz e dos olhos;

» Cinco fatias da face (testa, olhos,
nariz, boca e queixo) — essas
regides foram as mesmas uti-
lizadas no trabalho original do
3DLBP;

* Regido centralizada na ponta do
nariz com resolucao de 32X32 e
subdividindo essa regidao em 64
micro regides.

7. RESULTADOS

A Figura 8 mostra a curva CMC
(Cumulative Match Characteristic) obtida
nos experimentos.

E possivel observar que o méto-
do LBP apresenta o pior desempenho. Nas
variacoes de regides utilizando o 3DLBP
€ possivel visualizar que a regiao utilizada
no trabalho original (3DLBP com 5 fatias)
possui pior desempenho, isso se deve ao
fato da boca ter sido utilizada e esta é uma
regido extremamente sensivel as defor-
macgdes geradas por expressado. As outras
duas regides nao utilizam a boca e, por isso,
se mostram mais resistentes a presenca de
deformacao por expressodes faciais. Como

@ .«;"TE

Figura 7 - Pontos anotados da base EURE-
COM. Sao eles: 1) olho direito, 2) olho esquer-
do, 3) ponta do nariz, 4) canto direito da boca,
5) canto esquerdo da boca e 6) queixo.

no experimento com 64 regides ha identi-
ficagdo errada de apenas dois sujeitos, a
taxa de reconhecimento correto se mantém
constante até o rank 6.

8. CONCLUSOES E TRABALHOS FUTU-
ROS

O objetivo deste trabalho é aplicar
o operador 3DLBP, proposto originalmente
para ser utilizado com imagens capturadas
com sensores 3D de alta resolucéo, nos da-
dos obtidos pelo Microsoft Kinect e avaliar o
seu desempenho em relagao a dados gera-
dos por outros sensores. Os resultados ob-
tidos foram promissores, principalmente se
for considerada a baixa qualidade dos da-
dos gerados pelo Kinect. Isso pode levar a
um avango na area de reconhecimento bio-
métrico de faces, pois o reconhecimento 3D
tem inumeras vantagens sobre o tradicional
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reconhecimento 2D, porém as técnicas atu-
ais exigem o uso de sensores muito caros,
0 que limita suas aplicagdes em larga esca-
la. O custo do Kinect € bem mais acessivel.

Outro resultado importante obser-
vado nos experimentos é a clara vantagem
que dados de profundidade tém sobre as
imagens em RGB. Isso pode ser explicado
pelos dados de profundidade serem mais
resistentes a diferenca de iluminacdo do
que as imagens em RGB.

Também ¢é possivel concluir que
os dados gerados pelo Microsoft Kinect
sao suficientemente discriminativos para a
identificacdo de pessoas, mesmo possuindo
resolucdo mais baixa do que scanners tra-
dicionais.

CMC

095 -

Acurdcia de identificacdo

—&—3DLBP - Regifo do natiz e olhos
—=—LBP

08+ —=—3DLBP - Cinco fatias da face B
—&—30LBP - Face dividida em 64 regides

Figura 8 - Curva CMC dos métodos e das re-
gides avaliadas. Regides por ordem decrescen-
te de performance: 3DLBP — Face dividida em
64 regides, 3DLBP — Regiao do nariz e olhos,
3DLBP - Cinco fatias da face e LBP.

Como trabalho futuro sera rea-
lizada a fusdo deste operador com outras
caracteristicas extraidas da face e a reali-
zacgao de testes com maiores variagbes de
poses.
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