UNIVERSIDADE ESTADUAL PAULISTA
“Julio de Mesquita Filho”

P6s-Graduacdo em Ciéncia da Computagao

Guilherme José da Costa Kami

Andlise de Técnicas de Reconhecimento de Padrdes para a
Identificacao Biométrica de Usudrios em Aplicacoes WEB

Utilizando Faces a Partir de Videos

Bauru

2011



Guilherme José da Costa Kami

Andlise de Técnicas de Reconhecimento de Padrdes para a Identificagdo Biométrica de Usuarios em
Aplicacdes WEB Utilizando Faces a Partir de Videos

Dissertacdo apresentada para obtencdo do titulo de Mestre
em Ciéncia da Computacdo, drea de concentracio
“Sistemas de Computacdo” na linha de pesquisa
“Processamento de Imagens e Visdo Computacional”,
junto ao Programa de Pds-Graduacdo em Ciéncia da
Computagdo do Instituto de Biociéncias, Letras e Ciéncias
Exatas da Universidade Estadual Paulista “Julio de
Mesquita Filho”, Campus de Sao José do Rio Preto.

Orientador: Prof. Dr. Aparecido Nilceu Marana

Bauru, Agosto de 2011



Kami, Guilherme José da Costa.

Andlise de técnicas de reconhecimento de padrdes para a
identificac@o biométrica de usudrios em aplicacdes web utilizando faces
a partir de videos / Guilherme José da Costa Kami. - Sdo José do Rio
Preto: [s.n.], 2011.

95 f. :il.; 30 cm.

Orientador: Aparecido Nilceu Marana
Dissertacdo (mestrado) - Universidade Estadual Paulista, Instituto de
Biociéncias, Letras e Ciéncias Exatas

1. Computacdo. 2. Biometria. 3. Reconhecimento de padrdes. 4.
Processamento de imagens. 1. Marana, Aparecido Nilceu. II.
Universidade Estadual Paulista, Instituto de Biociéncias, Letras e
Ciéncias Exatas. III. Titulo.

CDU - 57.087.1

Ficha catalogréfica elaborada pela Biblioteca do IBILCE
Campus de Sao José do Rio Preto - UNESP




Guilherme José da Costa Kami

Andlise de Técnicas de Reconhecimento de Padrdes para a Identificagao Biométrica de Usudrios em
Aplicacoes WEB Utilizando Faces a Partir de Videos

Dissertagao apresentada para obtengao do titulo de Mestre
em Ciéncia da Computacdo, drea de concentracio
“Sistemas de Computagdo” na linha de pesquisa
“Processamento de Imagens e Visdo Computacional”,
junto ao Programa de Pés-Graduacdo em Ciéncia da
Computagdo do Instituto de Biociéncias, Letras e Ci€ncias
Exatas da Universidade Estadual Paulista “Jidlio de
Mesquita Filho”, Campus de Sdo José do Rio Preto.

BANCA EXAMINADORA

Prof. Dr. Aparecido Nilceu Marana
Professor Doutor

UNESP - Bauru

Orientador

Prof. Dr. Hélio Pedrini
Professor Doutor
UNICAMP - Campinas

Prof. Dr. Aledir Silveira Pereira
Professor Doutor
UNESP — Sao José do Rio Preto

Bauru, 5 de Agosto de 2011



Aos meus pais, Aparecida Lourdes e Koitiro.



Agradecimentos

Agradeco, acima de tudo, a Deus pela oportunidade de realizacao deste trabalho, pelos

meios para conseguir realizd-lo e também...

... aos meus pais e familia em geral, pelo grande apoio em todos os aspectos

possiveis;

... a minha namorada, Aline, pela compreensao, atencdo e carinho em todos

0S momentos;
... aminha irmd, Camila, pela ajuda relacionada a confeccao de textos;

... ao Igor Bonadio, pelas discussdes sobre vdrias idéias utilizadas neste

trabalho;

... ao Bruno Penteado, por fornecer o sistema para o qual foi dado

continuidade neste trabalho e também por ajudar em varios aspectos técnicos.

... a MSTech, pela oportunidade de conciliar os estudos a profissdo e a todos
os funciondrios que colaboraram prontamente para a confecc¢do da base de

dados de videos;

... a0 Jodo Paulo Papa, pela enorme ajuda no entendimento de varios

conceitos e prontiddo para atendimento nos hordrios mais adversos;

... ao prof. Nilceu, pelo real trabalho da orientacdo com total empenho e
dedicacgdo, além da grande paciéncia em todos momentos durante toda a fase

de elaboracao deste trabalho;

... a todos os outros que contribuiram de alguma forma para a elaboracio

deste trabalho.



"Diciondrio € o unico lugar no qual o sucesso vem antes
do trabalho. O trabalho arduo € o preco a ser pago pelo
sucesso. Vocé pode realizar qualquer tarefa se estiver
disposto a pagar o preco."

Vince Lombardi



Sumario

1 Introducao p-1
1.1 ODbjetivos . . . . . . o e e p.2

1.2 EstruturadaDissertacdo . . . . . . . . . ... ... p.3

2 Identificacao de Pessoas p.4
2.1 Identificagdo Biométrica . . . . . . .. .. .. ... .. ... ... p.5

2.2 Sistemas Biométricos . . . . . . ... L p.8
2.2.1 Avaliacdo dos Sistemas Biométricos . . . . . . ... ... ... p- 10

2.3 Consideragdes Finais . . . . . . . .. ... L Lo p-12

3 Meétodos de Classificacao p-13
3.1 Redes Neurais Artificiais . . . . . . . . .. ... p-13

3.2 Classificador Bayesiano . . . . . . . .. .. ... .. o p-16

3.3 K Vizinhos Mais Proximos . . . . . . . .. ... ... ... ... ... .. p. 18

3.4 Maidquinas de Vetoresde Suporte . . . . . . ... ... p.-19

3.5 Florestade Caminhos Otimos . . . . . . .. ... ............... p.21
3.5.1 Treinamento . . . . . . . . ... p.-24

3.5.2 Classificacdo . . . . . . . . . . e p.25

3.6 Consideragdes Finais . . . . . . . . . .. ... p-25



4 Reconhecimento de Faces

4.1 Reconhecimento de Faces a Partir de Imagens Estdticas . . . . .. ... ...
4.1.1 Eigenfaces . . . . . . . . . . .. e e
4.1.2 Fisherfaces . . . . . . . . . . . e
4.1.3 Modelo de Aparéncia Ativa . . . . . ... ... L.
4.2 Reconhecimento de Faces a Partirde Videos . . . . . . . ... ... .....
4.2.1 Abordagem Nao Temporal . . . . . .. ... ... ... .......
4.2.2 Abordagem Temporal . . ... ... ... .. ... ... ......

4.3 Consideracdes Finais . . . . . . . . ... .. ...

Reconhecimento de Faces a Partir de Video para Sistemas de E-Learning

5.1 Arquitetura Proposta por Penteadoe Marana . . . . . . ... ... ... ...
5.2 Detec¢dodas FacesnoVideo . . . . . . .. ... ... ... .
5.3 Pré-Processamento . . . . . . . .. ...
5.4 [Extragdo das Caracteristicas . . . . . . . . . . . ... e
5.5 ReconhecimentodaFace . ... ... ... ... ... ... ... ...
5.6 Identificacdiodo Usudrio . . . . . . . . . . .. ... ...

5.7 Consideragdes Finais . . . . . . .. .. ... L

Proposicao

Material e Métodos

7.1 Material . . . . ..o Lo
7.1.1 Banco de Dados Honda/UCSD Video Database . . . . . . ... ...
7.1.2 Banco de Dados Recogna Video Database . . . . . . . ... ... ..
7.13 Hardware . . . . . .. ...

7.2  Meétodos de Reconhecimentode Faces . . . . . ... ... ... .. .....

7.2.1 Classificadores . . . . . . . . . . e

p-28
p-28

p- 30

p-32
p.34
p.38

p. 48

p-49
p.50
p.51
p.-52
p.52
p.53

p.53

p.54



7.2.2 Modelode Markov . . . . . . . . . e
7.3 Acuracia dos Classificadores de Padroes . . . . . . . . . .. .. ... ....

7.4 Consideragoes Finais . . . . . . . . . ... ... ... .

8 Resultados
8.1 Reconhecimento de Faces Baseado em Distancias . . . . . . ... ... ...
8.2 Reconhecimento de Faces Baseado em Classificadores . . . . . .. ... ..
8.3 Reconhecimento de Faces Baseado em Modelos de Markov . . . . . . . . ..
8.4 Variacdo do Tamanho do Descritor das Faces . . . . . ... ... ... ...

8.5 Selecdo Randomica dos Conjuntos de Treinamento e Teste . . . . . . . . ..

9 Discussao e Conclusoes
9.1 Contribuicdes . . . . . . . . . e e

9.2 Trabalhos Futuros . . . . . . . . . . . . s

Referéncias Bibliograficas

p. 66
p.67
p. 69
p- 80
p. 85

p. 86

p. 88
p.- 89

p-90

p.91



Lista de Figuras

2.1

2.2

23

24

2.5

3.1

Caracteristicas fisicas: (a) Impressao Digital; (b) Aparéncia Facial; (c) [ris;
(d) Geometria das Maos; (e) DNA; (F) Padrao das Veias das Maos; (g) Retina;
(h) Geometria das Orelhas (JAIN; MALTONI, 2003). . . . .. .. ... ...

Caracteristicas comportamentais: (a) Modo de Andar; (b) Assinatura; (c)
Padrao de Voz; (d) Dinamica de Digitacao (JAIN; MALTONI, 2003).

Fases dos sistemas biométricos (JAIN; MALTONI, 2003). . . ... ... ..

Relacionamento inverso entre as taxas de erros FAR e FRR em sistemas bio-
métricos. Quanto maior o valor do limiar, maior tende a ser a taxa FRR ¢

menor tende a ser a taxa FAR (e vice-versa) (WAYMAN, 1999). . ... . ..
Curva ROC (WAYMAN, 1999). . . . . . . . . .. . . . o ..

Exemplos de espacos de caracteristicas bidimensionais utilizando duas classes:
(a) linearmente separaveis (b) linearmente parcialmente separaveis (c) classes
sobrepostas com formatos aleatérios. Protdtipos podem ser identificados em
cada classe, formando os conjuntos S; e S>. Toda amostra ¢ pode ser conec-
tada a um prototipo S;, i = 1, 2, por uma sequéncia ﬂ,(i) de amostras distintas.
A classificagdo € realizada baseando-se em conexdes 6timas aos prototipos

(PAPA etal.,2009b). . . . . .. ...

p.6

p.6



3.2 (a) Grafo completo e ponderado para um conjunto simples de treino (b) Flo-
resta de caminho 6timo resultante para f,,,,, € dois protétipos dados (vértices
circulados). As entradas (x,y) sobre os vértices sdo, respectivamente, o custo
e o rétulo das amostras. As arestas direcionadas indicam os vértices prece-
dentes em um caminho 6timo. (¢) Amostra de teste (quadrado cinza) e suas
conexdes (linha tracejada) com os vértices de treinamento. (d) O caminho
otimo do protétipo mais fortemente conectado, o rétulo 2 e o custo 0,4 sdo
atribuidos a amostra de teste. Desta forma, a amostra € classificada como um
hexdgono, mesmo que a amostra de treino mais proxima pertenga a classe de

circulo (PAPA et al.,2009b). . . . . . . . . . . . ...

4.1 Classificacdo das caracteristicas biométricas de acordo com a compatibili-

dade com sistemas MRTD (JAIN; LI, 2005). . . . . . . . ... .. ......
4.2 Projecdo das amostras no espago gerado pelo PCA. . . . . . ... ... ...
4.3  Projecdo das amostras no espago geradopelo FLD. . . . . .. ... ... ..

4.4  Face Bunch Graph (WISKOTT etal., 1997). . . . . . . ... ... .. ....

4.5 Representacdo de um agrupamento aos pares (RAYTCHEV; MURASE, 2003).

4.6 Estimacdo do movimento facial (CHEN et al., 2001). . . . . ... ... ...
4.7 Dinamica entre manifolds de pose (LEE et al., 2005). . . . . . ... ... ..
4.8 Exemplo de modelode Markov. . . .. ... ... ... ...........
4.9 Exemplo de modelo oculto de Markov. . . . . .. ... ... ... ... ...
4.10 Processo de treinamento do HMM (LIU; CHEN, 2003). . . . . .. . ... ..

5.1 Arquitetura proposta para a autenticagdo biométrica de usudrios em ambientes
e-Learning, baseada em reconhecimento de faces a partir de video. Passos 1
a 7: interacd@o entre os modulos localizados no cliente e no servidor (PEN-
TEADO, 2009). . . . . . . . e

5.2 Caracteristicas de Haar para deteccdo de faces (VIOLA; JONES, 2001). . . .

5.3 Representagdo da imagem integral: (a) o valor do ponto ii(x,y) é obtido por
meio da soma dos valores de todos os pixels acima e a esquerda; (b) a regido
A pode ser calculada em termos dos valores L1, L2, L3 e L4 como sendo igual
al4+L1—(L2+L3) (VIOLA;JONES,2001). . . . . ... .. .. .....

p.24

p.-28
p- 30
p.31
p.36
p.-38
p-39
p.-41
p.42
p.43

p. 46

p.50

p.51



54

7.1

7.2

7.3

7.4

8.1

8.2

8.3

8.4

8.5

8.6

9.1

Resultados (esquerda para a direita) das operacdes de pré-processamento rea-
lizadas em uma imagem de face (PENTEADO, 2009). . ... ... ... ..

Imagens de faces extraidas dos videos da base Honda/UCSD por meio do
algoritmo Viola-Jones (LEE et al.,2003). . . .. ... ... ... ......

Imagens de faces extraidas dos videos da base de dados Recogna Video Da-

tabase por meio do algoritmo Viola-Jones. . . . . . . . ... ... ... ...

Etapas do experimento com uso dos classificadores para a realizacdo do re-

conhecimento facial a partirde video. . . . . . ... ... ... .......

Etapas do experimento com uso do HMM para a realizacdo do reconheci-

mento facial a partirde video. . . . . . .. ... ... L.

Comparacgdo entre resultados do classificador SVM Torch com a distancia

Euclidiana para a base de dados de videos Honda Video Database. . . . . . .
HMM na base de dados de videos Recogna Video Database. . . . . . . . ..

Comparacgdo entre resultados dos classificadores SVM Torch, OPF, KNN e
ANN-MLP para cada um dos videos da base de dados de videos Recogna
Video Database. . . . . . . . . . . . . .

Comparacgao do classificador SVM Torch treinado com diferentes tamanhos

de conjunto de amostras. . . . . . . ...
HMM na base de dados de videos Honda/UCSD Video Database. . . . . . .
HMM na base de dados de videos Recogna Video Database. . . . . . . . ..

Imagens de faces com oclusao extraidas dos videos da base de dados Recogna

Video Database por meio do algoritmo Viola-Jones. . . . . . ... ... ...

p.77



Lista de Tabelas

2.1

8.1

8.2

8.3

8.4

8.5

8.6

8.7

Comparacgdo entre as caracteristicas biométricas (JAIN et al., 2004). . . . . .

Comparagdo entre os resultados obtidos com as medidas de distancia para a

base de videos Honda/UCSD Video Database. . . . . . . . . . . . . .. ...

Comparagdo entre os resultados obtidos com as medidas de distancia para a

base de videos Recogna Video Database, com melhores resultados em azul.

Comparagao entre os resultados obtidos com as medidas de distancia para a
base de dados Honda/UCSD Video Database com os videos do conjunto de

testes divididos em intervalos de 1 segundo. . . . . . . .. .. .. ... ...

Comparacgao entre os resultados obtidos com as medidas de distancia para a
base de videos Recogna Video Database com os videos do conjunto de testes

divididos em intervalos de 1 segundo. . . . . .. . ... ... ... .....

Comparacgao entre os resultados obtidos nos testes com diferentes classifica-
dores na base Honda/UCSD Video Database, com melhores resultados em

azul e pioresem vermelho. . . . . . .. .. . Lo

Comparacgdo entre os resultados obtidos nos testes com diferentes classifi-
cadores na base Honda/UCSD Video Database para videos do conjunto de
testes divididos em intervalos de 1 segundo, com melhores resultados em

azul e pioresem vermelho. . . . . ... o000

Comparagao entre os resultados obtidos nos testes com diferentes classifi-
cadores na base Recogna Video Database com o conjunto de treinamento
composto por 50 descritores, com melhores resultados em azul e piores em

vermelho. . . . . . e

p. 69

p-70

p.-71



8.8

8.9

8.10

8.11

8.12

8.13

8.14

8.15

Comparagdo entre os resultados obtidos nos testes com diferentes classifi-
cadores na base Recogna Video Database com o conjunto de treinamento
composto por 100 descritores, com melhores resultados em azul e piores em

vermelho. . . . . . s

Comparagdo entre os resultados obtidos nos testes com diferentes classifi-
cadores na base Recogna Video Database com o conjunto de treinamento
composto por 200 descritores, com melhores resultados em azul e piores em

vermelho. . . . . .

Comparacgdo entre os resultados obtidos nos testes com diferentes classifi-
cadores na base Recogna Video Database com o conjunto de treinamento

completo, com melhores resultados em azul e piores em vermelho. . . . . . .

Comparagao entre os resultados obtidos nos testes com diferentes classifica-
dores na base Recogna Video Database com o conjunto de testes dividido
em intervalos de 1 segundo, com melhores resultados em azul e piores em

vermelho. . . . . .o

Comparacdo entre as taxas de reconhecimento correto de videos (com dife-
rentes valores de estados e de componentes nas misturas gaussianas destes)

por meio do HMM na base de dados Honda/UCSD Video Database, com

melhores resultados emazul. . . . . . . . . .. ... .

Comparagao entre as taxas de reconhecimento correto de videos (com dife-
rentes valores de estados e de componentes nas misturas gaussianas destes)
por meio do HMM na base de dados Recogna Video Database, com melhores

resultadosemazul. . . . . . . . L.

Comparacgao entre resultados para base de dados de videos Recogna Video

Database entre dois tamanhos para os vetores de caracteristicas. . . . . . . .

Comparacgado entre resultados para base de dados de videos Recogna entre

duas formas de dividir o conjunto de treinamento e teste. . . . . . . .. ...



Lista de Siglas

AAM
ANN
CARI1
CAR2
DNA
EBGM
EER
EGM
EM
FANN
FAR
FBG
FLD
FN
FP
FRR
FTC
FTE
GMM
HMM
HTK
IFT
KNN
MAP
MLP

Active Appearance Model
Artificial Neural Network
Clustering by Attratction and Repulsion
Clustering by Attraction and Repulsion global Optimization
Deoxyribonucleic Acid

Elastic Bunch Graph Matching
Equal Error Rate

Elastic Graph Matching
Expectation Maximization

Fast Artificial Neural Network
False Acceptance Rate

Face Bunch Graph

Fisher’s Linear Discriminant
Falso Negativo

Falso Positivo

False Rejection Rate

Failure To Capture

Failure To Enroll

Gaussian Mixture Model
Hidden Markov Model

Hidden Markov Model Toolkit
Image Foresting Transform
K-Nearest Neighbors
Maximum a Posteriori

Multi Layer Perceptron



MRTD
MSM
NN
OPF
PCA
RAM
RBF
ROC
SOM
SVM
UCSD

Machine Readable Travel Documents
Mutual Subspace Method

Nearest Neighbor

Optimum Path Forest

Principal Component Analysis
Random Acess Memory

Radial Basis Function

Receiver Operating Characteristic
Self Organizing Maps

Support Vector Machines
University of California San Diego



Resumo

As técnicas para identificagdo biométrica tém evoluido cada vez mais devido a necessidade
que os seres humanos tém de identificar as pessoas em tempo real e de forma precisa para per-
mitir o acesso a determinados recursos, como por exemplo, as aplicacdes e servicos WEB. O
reconhecimento facial € uma técnica biométrica que apresenta vdrias vantagens em relagcdo as
demais, tais como: uso de equipamentos simples e baratos para a obten¢do das amostras e a
possibilidade de se realizar o reconhecimento em sigilo e a distdncia. O reconhecimento de
faces a partir de video é uma tendéncia recente na drea de Biometria. Esta dissertacdo tem
por objetivo principal comparar diferentes técnicas de reconhecimento facial a partir de video
para determinar as que apresentam um melhor compromisso entre tempo de processamento e
precisdo. Outro objetivo € a incorporagdo dessas melhores técnicas no sistema de autenticagao
biométrica em ambientes de E-Learning, proposto em um trabalho anterior. Foi comparado o
classificador vizinho mais préximo usando as medidas de distancia Euclidiana e Mahalanobis
com os seguintes classificadores: Redes Neurais MLP e SOM, K Vizinhos mais Préximos, Clas-
sificador Bayesiano, Mdquinas de Vetores de Suporte (SVM) e Floresta de Caminhos Otimos
(OPF). Também foi avaliada a técnica de Modelos Ocultos de Markov (HMM). Nos experi-
mentos realizados com a base Recogna Video Database, criada especialmente para uso neste
trabalho, e Honda/UCSD Video Database, os classificadores apresentaram os melhores resulta-
dos em termos de precisdo, com destaque para o classificador SVM da biblioteca SVM Torch.
A técnica HMM, que incorpora informagdes temporais, apresentou resultados melhores do que

as funcdes de distancia, em termos de precisdo, mas inferiores aos classificadores.

Palavras-chave: Biometria, reconhecimento facial, video, aplicacdes WEB, classificadores

de padrdes, Modelos Ocultos de Markov.



Abstract

The biometric identification techniques have evolved increasingly due to the need that hu-
mans have to identify people in real time to allow access to certain resources, such as appli-
cations and Web services. Facial recognition is a biometric technique that has several advan-
tages over others. Some of these advantages are the use of simple and cheap equipment to
obtain the samples and the ability to perform the recognition in covert mode. The face recog-
nition from video is a recent approach in the area of Biometrics. The work in this dissertation
aims at comparing different techniques for face recognition from video in order to find the best
rates on processing time and accuracy. Another goal is the incorporation of these techniques
in the biometric authentication system for E-Learning environments, proposed in an earlier
work. We have compared the nearest neighbor classifier using the Euclidean and Mahalano-
bis distance measures with some other classifiers, such as neural networks (MLP and SOM),
k-nearest neighbor, Bayesian classifier, Support Vector Machines (SVM), and Optimum Path
Forest (OPF). We have also evaluated the Hidden Markov Model (HMM) approach, as a way
of using the temporal information. In the experiments with Recogna Video Database, crea-
ted especially for this study, and Honda/UCSD Video Database, the classifiers obtained the
best accuracy, especially the SVM classifier from the SVM Torch library. HMM, which takes
into account temporal information, presented better performance than the distance metrics, but

worse than the classifiers.

Keywords: Biometrics, facial recognition, video, Web application, pattern classifiers, Hid-
den Markov Models.



Capitulo
Introducao

Com o desenvolvimento continuo da Internet, a mesma se torna cada vez mais veloz, com
mais recursos e mais acessivel a populacdo. Diante disso, empresas aproveitam para fornecer
os mais diferenciados servicos online. Muitas vezes, esses servicos precisam ser restringidos
para um determinado grupo de individuos, o que é em geral realizado por meio de autenticagdo

baseada em senhas.

Um dos servigos mais importantes que tem sido disponibilizado a sociedade por meio da
Internet é o curso para educacdo a distdncia. A proliferacdo dos sistemas de e-Learning €
conseqiiéncia das vantagens da educagdo baseada na Web, tais como: custos de distribuicao
diminuidos, aprendizado auto-dirigido, aprendizado geograficamente independente, atualizacdo
simples de materiais, gerenciamento simplificado de grandes grupos de estudantes e assim por
diante (CANTONI et al., 2004). No entanto, a falta de mecanismos adequados para assegurar a
identidade remota, e correta, dos alunos desses cursos a distancia tem sido apontada como uma
séria deficiéncia (RABUZIN et al., 2006).

Com a popularizacdo e, portanto, a queda nos precos dos dispositivos de hardware que
possibilitam a captura das informagdes biométricas, como leitores de impressdes digitais, mi-
crofones e web cameras, o uso de técnicas e sistemas biométricos de identificacdo de usudrios

para aplicagdes Web sdo cada vez mais factiveis.

O desenvolvimento de aplicacdes Web exige mais atencao em alguns aspectos do que o
desenvolvimento de aplicacdes que funcionam offline, tais como: distribuicdo de carga entre
cliente e servidor, interceptacio indesejada de dados que trafegam na rede, baixa velocidade
de comunicacdo entre cliente e servidor, entre outros. Um sistema biométrico criado para ser

utilizado online deve ser projetado levando em consideracao tais fatores além de utilizar algo-



ritmos que tenham tempo de processamento aceitdvel para essa finalidade e que possam lidar da
melhor forma possivel com problemas decorrentes da intera¢do do usudrio com o computador,
durante a utilizag¢do da aplicacao Web. No caso de reconhecimento de faces, por exemplo, pode
ocorrer grande variagdo nas poses e nas condi¢des de iluminagdo, além de oclusdes parciais da

face.

Penteado e Marana (2009) propuseram uma arquitetura para sistemas de autenticacdo bio-
métrica de usudrios em ambientes de e-Learning, baseada em reconhecimento de faces a partir
de video e avaliaram o desempenho desta tecnologia biométrica. De acordo com a arquitetura
proposta, o sistema de autentica¢do biométrica pode ser acoplado a qualquer ambiente de educa-
¢do a distancia, independentemente da linguagem na qual o ambiente tenha sido desenvolvido.
A arquitetura proposta tem também como objetivo a exploragdo das caracteristicas intrinsecas
de aplicacdes para Internet, buscando eficiéncia no trafego da rede, distribuicdo de carga entre

clientes e servidores e independéncia de plataforma de e-Learning adotada.

Apesar da motivacao inicial ter sido a autenticacdo de usudrios em sistemas de e-Learning,
a arquitetura proposta por Penteado e Marana (2009) mostrou-se genérica a qualquer tipo de
sistema Web, pois ndo requer nenhuma configuracao adicional no sistema no qual a autenticacao

serd aplicada.

A estratégia de identificacdo de usudrios proposta por Penteado e Marana (2009) utiliza a
maioria de votos para determinar a identidade do usudrio da aplica¢do a partir de um determi-
nado trecho do video. Para o reconhecimento das faces, € utilizada a técnica de analise das
componentes principais para obter os descritores, combinada com uma fun¢do de distancia. O
objetivo deste trabalho foi aprimorar essa estratégia utilizando-se técnicas avancadas de reco-
nhecimento de padrdes, como classificacdo e modelos markovianos, para o reconhecimento das

faces dos usudrios das aplicacdes Web.

1.1 Objetivos

Esta dissertacdo de mestrado tem como objetivo principal o estudo, a implementacdo e a
comparacdo de diferentes métodos de reconhecimento de padrdes, tais como classificacdo e
modelos Markovianos, para promover o reconhecimento rapido e eficiente de faces obtidas de
videos capturados por web cameras, e, desse modo, possibilitar a identificacdo online e mais

robusta de usudrios de aplicacdes Web.

Outro objetivo € a incorporagdo de técnicas mais adequadas e eficazes ao sistema de auten-

ticagdo biométrica de usudrios de aplicagcdes WEB proposto e desenvolvido Penteado e Marana



(2009).

1.2

Estrutura da Dissertacao

Esta dissertacao estd estruturada da seguinte forma:

No capitulo 1 sdo apresentadas as motivacdes, a importancia e os objetivos da realiza¢ao

deste trabalho.

No capitulo 2 sao apresentados conceitos sobre identificagdo de pessoas, diferenciando-se

a identificacao tradicional da biométrica.

No capitulo 3 s@o apresentadas sucintamente as principais técnicas de classificacdo de

padrdes encontradas na literatura.

No capitulo 4 sdo descritas técnicas para o reconhecimento facial em video por meio de
duas abordagens: a que faz uso de imagens estaticas e a que faz uso de video, sendo que

a abordagem que faz uso de video pode considerar a informac¢do temporal ou néo.

No capitulo 5 € apresentada a estratégia de autenticagdo biométrica de usudrios em apli-

cacdoes WEB proposta por Penteado e Marana.
No capitulo 6 é apresentada, de forma sucinta a proposta deste trabalho.

No capitulo 7 sdo apresentados o material utilizado neste trabalho e a metodologia pro-

posta para a identificacdo de pessoas a partir de faces obtidas em videos.

No capitulo 8 sdo descritos os experimentos realizados e apresentados os resultados obti-

dos.

No capitulo 9 sdo feitas discussdes sobre os resultados e apresentadas as conclusdes deste

trabalho.



Capitulo
Identificacao de Pessoas

A identificag@o pessoal pode ser definida como o processo de associar uma identidade a uma
pessoa (BOLLE; PANKANTI, 1998). Por meio de tal processo, € possivel permitir ou negar
0 acesso a determinado recurso, tal como informagdes, documentos, websites, dreas restritas,
entre outros. Desta forma, somente as pessoas para as quais o acesso foi liberado poderdao

acessar 0s recursos restritos.

A identificacdo de pessoas € imprescindivel para a interacdo de seres humanos em comuni-
dade. Os humanos usam, de forma inconsciente, caracteristicas como face, voz, forma de andar,

dentre outras, para reconhecer outros humanos no dia-a-dia.

Na histéria da civilizagdo, existem varios relatos do uso de caracteristicas biométricas como
forma de identificac@o de pessoas. Na Nova Escécia, Canadd, foram encontradas pinturas com o
desenho de maos com diferentes padroes de minucias, cujas evidéncias levam a crer que as mes-
mas foram feitas séculos antes de Cristo. Também existem evidéncias do uso de identificagao
biométrica (impressdes digitais) na Babilonia, aproximadamente a 500 anos A.C.. Na historia
do Egito antigo, comerciantes eram identificados pelos seus descritores fisicos, tornando possi-
vel diferenciar comerciantes confidveis e com reputacao conhecida, dos comerciantes novos no
mercado. Mais recentemente, o explorador e escritor espanhol Jodo de Barros relatou que os
mercadores chineses utilizavam a impressao digital para fechar negéocios no século XIV (NSTC,

2006).

A tarefa de identificacdo de pessoas, embora possa parecer simples, tornou-se cada vez
mais desafiadora a medida que as populagdes cresceram e os meios de transporte € comunicagdo
evoluiram. Diante da dificuldade no reconhecimento de pessoas a partir apenas de habilidades

humanas é que se iniciou a busca de métodos mais robustos para a realizacdo desta tarefa.



Virios mecanismos foram propostos. Dentre estes mecanismos tradicionais presentes no nosso
dia-a-dia, estdo os documentos de identidade, os cartdes bancarios, os registros governamentais,

entre outros.

Esses mecanismos utilizados para identificacdo de pessoas apresentam alguns problemas,
tais como: possibilidade de perda, deterioracao, facilidade de falsificacdo, empréstimo ou copia
de documento ou cartdo de identificacdo, dificuldade para memorizacio de codigos de acesso,

grande quantidade de c6digos e cartdes e assim por diante.

Em sistemas computacionais, a identificac@o tradicional de usudrios é baseada principal-
mente em cartdes (posse) ou senhas (conhecimento) que podem facilmente ser perdidos ou
esquecidas. Esses problemas podem ser minimizados pelo uso de autenticagdo biométrica (Bio-
metria), que faz com que a interacdo homem-mdaquina para autenticagdo de usudrios seja mais

natural, conveniente e segura.

2.1 Identificacao Biométrica

Biometria pode ser definida como o estudo das medidas e de estruturas e 6rgaos de seres
vivos, bem como da importancia funcional dessas medidas (HOUAISS, 2009). A palavra tem
origem no grego bios (vida) e metron (mensuracao). A Biometria se baseia no fato de que certas
caracteristicas fisicas ou comportamentais possibilitam a diferenciacdo entre todos os seres que
as apresentam. A Biometria também pode ser definida como sendo o "reconhecimento pessoal
baseado em caracteristicas comportamentais ou fisiolégicas de um individuo"(PRABHAKAR
et al., 2003).

Como exemplos de caracteristicas fisicas (anatdmicas ou fisiol6gicas), destacam-se as im-
pressoes digitais, a aparéncia facial, o padrao da iris, a geometria das maos, o DNA, o padrao
de veias das maos, a retina e a geometria das orelhas. Na Figura 2.1 sdo apresentados exemplos

das caracteristicas fisicas mais comumente utilizadas na identificacdo de pessoas.



(d)

(h)

Figura 2.1: Caracteristicas fisicas: (a) Impressdo Digital; (b) Aparéncia Facial; (c) [ris; (d)
Geometria das Maos; (e) DNA; (F) Padrao das Veias das Maos; (g) Retina; (h) Geometria das
Orelhas (JAIN; MALTONI, 2003).

As caracteristicas comportamentais, diferentemente das caracteristicas fisicas, podem ser
aprendidas ou treinadas ao longo do tempo. Como exemplos de caracteristicas comportamen-
tais, destacam-se o modo de andar, a assinatura, o padrdo de voz, a dinamica de digitacdo, os
movimentos faciais e os movimentos labiais. Uma desvantagem dessas caracteristicas € que
elas podem variar muito ao longo do tempo. Na Figura 2.2 sdo apresentados exemplos de ca-

racteristicas comportamentais mais comumente utilizadas na identificacao de pessoas.

Figura 2.2: Caracteristicas comportamentais: (a) Modo de Andar; (b) Assinatura; (c) Padrao de

Voz; (d) Dinamica de Digitacdo (JAIN; MALTONI, 2003).

Segundo Jain et al. (2004), as seguintes propriedades sdo extremamente desejaveis para que
uma determinada caracteristica fisica ou comportamental possa ser utilizada para a identificacao

de pessoas:

Universalidade : todas as pessoas devem possuir a caracteristica;



Unicidade : a caracteristica deve ser tnica para cada pessoa;

Permanéncia : a caracteristica deve permanecer constante ao longo do tempo;
Coletabilidade : a caracteristica deve ser passivel de ser coletada;

Desempenho : a precisdo e os recursos exigidos devem respeitar restricdes da aplicagao;

Aceitabilidade : os individuos a serem identificados devem aceitar fornecer suas caracteristi-

cas ao sistema;

Grau de Impostura : a caracteristica deve ser dificil de ser forjada.

Na Tabela 2.1 sdo apresentadas algumas caracteristicas biométricas com uma avalia¢do

realizada por Jain et al. (2004) das suas respectivas propriedades biométricas:

Tabela 2.1: Comparacao entre as caracteristicas biométricas (JAIN et al., 2004).

Biometria Universali{ Unicidade | Perma- Coletabi- | Desem- Aceitabi- | Impostura
dade néncia lidade penho lidade

Face Alta Baixa Média Alta Baixa Alta Baixa

Impressao Média Alta Alta Média Alta Média Média

digital

Geometria Média Média Média Alta Média Média Média

das maos

ris Alta Alta Alta Média Alta Baixa Alta

Veias das | Média Média Média Média Média Média Alta

maos

Orelha Média Média Alta Média Média Alta Média
Digitacao Média Média Baixa Média Baixa Média Média
Odor Alta Alta Alta Baixa Baixa Média Alta
DNA Alta Alta Alta Baixa Alta Baixa Alta
Termograma | Alta Alta Baixa Alta Média Alta Alta
facial

Retina Alta Alta Média Baixa Alta Baixa Alta
Assinatura Baixa Baixa Baixa Alta Baixa Alta Baixa
Voz Média Baixa Baixa Média Baixa Alta Baixa
Modo de an- | Média Baixa Baixa Alta Baixa Alta Média

dar




Nenhuma caracteristica biométrica possui todas estas propriedades com o maior grau de
aproveitamento. Portanto, nenhuma caracteristica biométrica pode ser considerada 6tima, de
forma que elas devem ser escolhidas e combinadas de acordo com os requisitos de suas aplica-

coes.

2.2 Sistemas Biométricos

Um sistema biométrico € um sistema de reconhecimento de padrdes que realiza o reconhe-
cimento de uma pessoa por meio de caracteristicas tanto fisicas quanto comportamentais (JAIN;
MALTONI, 2003).

Dependendo do contexto, um sistema biométrico pode ser classificado como sistema de
verificagdo/autenticagdo ou sistema de identificagdo. O primeiro tem como objetivo verificar se
uma pessoa € realmente quem ela afirma ser enquanto que o dltimo objetiva descobrir quem é

determinada pessoa.

Independentemente do sistema biométrico ser de verificacdo ou identificacdo, em ambos
existe a fase de cadastro. Tal fase consiste na obtencdo das caracteristicas dos individuos que
s@o processadas para se obter uma representacdo reduzida e expressiva do individuo, chamada
template. Para se garantir que uma amostra € confidvel e passivel de uso para o sistema € feita
uma checagem de qualidade. De acordo com a aplicacdo, os templates podem ser armazenados

em uma base de dados centralizada ou, entdo, em cartdoes fornecidos aos individuos.

No modo de verificagdo, o usudrio a ser reconhecido deve, inicialmente, fornecer sua iden-
tidade ao sistema. ApOs isso, o leitor biométrico captura as caracteristicas do individuo e as
converte para formato digital, utilizando as mesmas técnicas empregadas no processo de ca-
dastro. Os descritores obtidos por meio do leitor sdo comparados pelo sistema apenas com o

template daquele usudrio, registrado na base de dados.

No modo de identificacdo, nenhuma informacao em relacdo a identidade do individuo €
fornecida ao sistema. Desta forma, apds obter os descritores do individuo por meio do leitor
biométrico, estes sdo comparados com todos os templates registrados na base de dados. Apds
essa comparagdo, o sistema fornece a identidade do individuo baseado na maior similaridade
encontrada, ou, entdo, informa que o individuo ndo estd cadastrado na base de dados, caso
nenhum template seja considerado suficientemente similar aos descritores obtidos por meio do

leitor biométrico.

Os diagramas apresentados na Figura 2.3 ilustram as fases de cadastro, verifica¢do e iden-



tificacdo de um sistema biométrico.

Fase de Cadastro

nome do template

Checagem Extracdo de
|:> de qualidade |:> caracteristicas E>

Base de dados
Interface com templates

com usudrio

Fase de Verificagao

identidade fornecida

1 template

[ | v
| Extracdo de Comparacéo
|:> caracteristicas E:> (1 template) <::|

Base de dados
Interface ) com templates
i Verdadeiro /
com usuario Falso

Fase de Identificagcao

N templates

Extracdo de Comparacao
|:> caracteristicas I::> (N templates) <:|

Base de dados
com templates

Interface

COM USU&ro Identidade do usuario /

Usuario ndo encontrado

Figura 2.3: Fases dos sistemas biométricos (JAIN; MALTONI, 2003).

De acordo com Wayman (1999), os sistemas biométricos podem ser caracterizados de

acordo com as seguintes propriedades:

e Cooperativo ou nao-cooperativo: O usudrio deseja ser identificado?
e Evidente ou sigiloso: O usudrio sabe que estd sendo identificado?
e Habituado ou ndo-habituado: O usudrio submete-se frequentemente a identificagdo?

e Auxiliado ou ndo-auxiliado: O uso do dispositivo biométrico € observado e guiado por

um operador do sistema?

e Ambiente controlado ou ndo controlado: O sistema ird operar em um ambiente contro-

lado?
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e Privado ou publico: Os usudrios do sistema sao empregados (privado) ou clientes (pu-

blico)?

e Aberto ou fechado: O sistema deverd usar métodos e templates padrdes com o intuito de

possibilitar alguma forma de interacdo com outros sistemas?

2.2.1 Avaliacao dos Sistemas Biométricos

E praticamente impossivel que um sistema biométrico forneca 100% de certeza que a iden-
tificacdo tenha sido realizada corretamente. Isto pode ser explicado pelo simples fato de que
a caracteristica biométrica de uma pessoa obtida em diferentes sessdes ndo serd exatamente a
mesma devido as variacdes na captura da amostra biométrica, tais como diferencas no posicio-
namento do traco biométrico, mudangas ambientais, deformagdes, ruidos e ma interacdo com o
sensor (PRABHAKAR et al., 2003). E importante estar ciente de que um sistema biométrico
fornece uma pontuacio (score) que quantifica a similaridade apurada entre o descritor biomé-
trico de consulta e um femplate da base de dados. Quanto mais alto for o score, maior € a

certeza que as duas medi¢des biométricas sejam provenientes da mesma pessoa.

Considerando que para o usudrio final, o sistema deve fornecer a resposta da identificacdo
baseada neste score, € necessdrio se estabelecer um limiar. Sendo assim, o sistema conclui que
um par de descritores biométricos pertence a mesma pessoa se o score da comparacio entre
eles for maior que o limiar. Por outro lado, se o score for menor, o sistema ird concluir que os

descritores em questdao ndo pertencem a mesma pessoa.

A distribuicao dos scores de comparacdes entre amostras das mesmas pessoas ¢ chamada
de distribui¢do genuina, enquanto que a distribui¢io de scores de comparacdes entre amostras

de diferentes pessoas € chamada de distribui¢do impostora.

Um sistema biométrico pode cometer vérios tipos de erros, dentre os quais destacam-se:

Falsa aceitacido : O sistema apura que descritores biométricos de pessoas diferentes pertencem

a uma mesma pessoa,

Falsa rejeicao : O sistema apura que descritores biométricos de uma mesma pessoa pertencem

a duas pessoas diferentes.

As taxas de erro de um sistema biométrico, FAR (FAR - False Acceptance Rate) e FRR
(FRR - False Rejection Rate), sdo dependentes do limiar estabelecido para a operacdo desse

sistema. Quando se aumenta o valor do limiar, a taxa de FRR tende a aumentar, enquanto que
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a taxa de FAR tende a diminuir. Por outro lado, quando se diminui o valor do limiar, a taxa de
FRR tende a diminuir, enquanto a taxa de FAR tende a aumentar.

Tal relacionamento entre o valor do limiar e as taxas FAR e FRR pode ser observado na

Figura 2.4.

A

Distribuigio das " Distribuigdo das
amostras impostoras | amostras genuinas

Score de similaridade

Figura 2.4: Relacionamento inverso entre as taxas de erros FAR e FRR em sistemas biométricos.
Quanto maior o valor do limiar, maior tende a ser a taxa FRR e menor tende a ser a taxa FAR
(e vice-versa) (WAYMAN, 1999).

Por meio do relacionamento inverso existente entre as taxas de FAR e FRR, é possivel
observar que o valor do limiar deve ser escolhido para um sistema biométrico de acordo com o
nivel de seguranca que este necessite. Na Figura 2.5 estd representada uma curva ROC (Receiver
Operating Characteristic), na qual € possivel observar que as taxas FAR e FRR variam de forma

inversa, sendo que o ponto onde as taxas se igualam € chamado de EER (Equal Error Rate).
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FAR

Sistemas biométricos com
baixo grau de seguranga

EER
(sistemas biométricos civis)

Sistemas biométricos
com alto grau
de seguranga

>

FRR

Figura 2.5: Curva ROC (WAYMAN, 1999).

Existem ainda duas outras taxas relacionadas a precisdo dos sistemas biométricos: a FTC
(Failure To Capture), que expressa a porcentagem de vezes que o sensor falha na captura au-
tomadtica da amostra biométrica, e FTE (Failure To Enroll), que denota a porcentagem de vezes

que o usudrio ndo consegue se registrar no sistema de reconhecimento.

2.3 Consideracoes Finais

Neste capitulo foram apresentados os conceitos sobre identificacdo de pessoas, destacando
a identificacdo biométrica. Foram apresentadas as propriedades desejaveis para que uma carac-
teristica biométrica possa ser utilizada na identificacdo de pessoas. Observou-se que nenhuma
caracteristica biométria pode ser considerada 6tima e que a escolha de uma caracteristica de-
pende dos requisitos impostos ao sistema de identificagdo. Também foram apresentados os
modos de operacdo de sistemas biométricos de identificacdo, suas propriedades e as taxas de

erro mais comumente empregadas para avaliacao de desempenho desses sistemas.

No préximo capitulo sdo apresentados métodos de classificacdo de padrdes, que também

foram utilizados neste trabalho para o reconhecimento de faces a partir de video.



Capitulo

M¢étodos de Classificagao

Reconhecimento de padrdes é uma drea do conhecimento onde um dos objetivos € a clas-
sificacdo de objetos (padrdes) em categorias (classes) (THEODORIDIS; KOUTROUMBAS,
2006). Neste capitulo sdo apresentados de forma sucinta alguns dos principais métodos de clas-
sificacdo descritos da literatura e que sao utilizados neste trabalho para o reconhecimento de

faces a partir de videos.

3.1 Redes Neurais Artificiais

Os estudos sobre ANN (Artificial Neural Network - Redes Neurais Artificiais) baseiam-se
no reconhecimento que o cérebro humano realiza, no entanto, quando essa tarefa é realizada
computacionalmente, ela é feita de forma totalmente diferente. Uma rede neural € um proces-
sador distribuido fortemente paralelizado feito de unidades simples de processamento, deno-
minadas neurdnios, que t€ém uma tendéncia natural de armazenar conhecimento experimental e
fazé-lo disponivel para uso. Esta rede neural é semelhante ao cérebro em dois aspectos (HAY-
KIN, 1998):

e O conhecimento € adquirido pela rede por meio de um processo de aprendizagem,;

e Os pesos de conexdo entre neurdnios, conhecidos como pesos sindpticos, sao utilizados

para armazenar o conhecimento adquirido.

O perceptron foi o primeira rede neural descrita de forma algoritmica, inventada por Ro-
senblatt (ROSENBLATT, 1958). Em geral, existem fundamentalmente trés diferentes classes
de arquitetura de rede dos perceptrons (HAYKIN, 1998):
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Redes de uma camada sem retro alimentacao: Esta é a forma mais simples de uma rede em
camadas. Existe uma camada de entrada cujos nés sdo projetados em uma camada de

neurdnios de saida;

Redes de miiltiplas camadas sem retro alimentacio: Esta classe se distingue da primeira pela
presenca de uma ou mais camadas escondidas, cujos nds correspondentes sdo chamados
neurdnios escondidos ou unidades escondidas. A funcdo desses neurdnios escondidos €

intervir entre as camadas de entrada e saida de uma maneira util.

Redes recorrentes: Esta classe se distingue das outras por ter pelo menos um laco de retroali-
mentacdo. Ou seja, se existir pelo menos um neurdnio na rede cuja saida seja direcionada
para algum neurdnio ndo pertencente a proxima camada, tal rede ¢ denominada recor-

rente.

Sendo x um vetor de entrada, o um escalar de saida, w um vetor de pesos e 8 um determi-

nado limiar. O perceptron calcula o =} ;wx;.

Caso 0 > 0 quando se deseja 0 < 0, entdo i estd categorizado incorretamente e neste caso,
altera-se os pesos e o limiar. Atribui-se 0 <— 6 + 1 para tornar menos provavel que essa cate-
gorizacdo incorreta ocorra novamente. Se x; = 0 entdo nenhuma alterac@o € feita para w;. Se

x;j =1, entdo atribui-se w; <— w; — 1 para diminuir a influéncia desse peso.
Caso o < 0 quanto se deseja o > 0, a atualizacdo reciproca deve ser utilizada.

As atualizagdes aos pesos e limiares sdo feitas da seguinte forma:

0=Y wijx; 3.1

j
A = —(t,—o0,) (3.2)
Aw; = (t, —0p)Xpi (3.3)

onde: 1, representa o escalar de saida desejada, A0 representa a alteragdo no limiar para o

padrdo p e Aw; representa a alteracao nos pesos do padrao p.

A equacdo 3.2 representa a alterac@o no limiar para o padrio p e a equacdo 3.3 representa
a alterac@o nos pesos do padrio p. Um perceptron de apenas uma camada nio € capaz de

resolver problemas ndo-lineares. Para a solug¢do destes problemas sdo necessarios perceptrons
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multi-camada, sendo que o mais comumente utilizado € o perceptron de retro-alimentacdo de
trés camadas (MURTAGH, 1990). Afirma-se que essas redes multi-camadas podem prover a

solugcdo 6tima para um problema de classificacdo arbitrario (DUDA et al., 2000).

O procedimento de aprendizagem de uma rede neural consiste na modificacdo dos pesos
sindpticos com o intuito de se atingir um determinado objetivo. Um dos métodos mais populares

para treinamento de perceptrons multi-camadas € o algoritmo de backpropagation.

O aprendizado backpropagation consiste de duas fases entre as diferentes camadas da rede:
a fase forward e a fase backward. Na fase forward, um vetor de entrada € aplicado aos neur6nios
de entrada da rede, e seu efeito € propagado pela rede, camada a camada, até o conjunto de saida
ser gerado. Na fase forward, todos os pesos sindpticos dos neuronios da rede sao fixados. Na
fase backward, os pesos sindpticos sao ajustados de acordo com a regra de correcdo de erros. A
resposta da rede € subtraida da resposta esperada para se obter o sinal de erro, sendo que este €
propagado da frente para tras da rede contra a dire¢do das conexdes sindpticas. Sendo assim, 0s
pesos sindpticos sdo ajustados com o intuito de fazer com que a resposta obtida chegue o mais

préoximo possivel da resposta desejada (HAYKIN, 1998).

As redes SOM (Self Organizing Maps - Mapas Auto Organizédveis) representam uma classe
especial de redes neurais artificiais. Tais mapas s@o baseados em um aprendizado competitivo,
no qual neurdnios de saida da rede competem entre eles para serem ativados, sendo que apenas
um neurdnio entre todos ou entre um grupo € ativado em um determinado tempo. Este modelo
€ motivado pela caracteristica do cérebro de mapear entradas sensoriais em diferentes dreas do
cortex cerebral de uma maneira topologicamente ordenada (HAYKIN, 1998). Em um SOM,
os neurdnios sio dispostos geralmente em uma ou duas dimensdes. E possivel também utilizar

mapas de maior dimensao, porém nao € comum.

O treinamento de uma rede neural SOM pode ser representado pelos seguintes passos:

1. Iniciar a rede, atribuindo os valores iniciais para os pesos dos neurdnios w;, i = 1,2,3,...n

onde n € o numero de neurdnios da rede.
2. Selecionar um padrdo de entrada x aleatoriamente do conjunto de padroes;

3. Utilizar uma fungdo de ativacdo para calcular o estado de cada neurdnio em relacdo ao

padrao selecionado x. Pode-se utilizar a distancia Euclidiana nesse caso.

4. Escolher um neurdnio vencedor que tenha a menor distancia para o padrao selecionado x.

No caso da distancia Euclidiana, tem-se:

||x — we|| = min; {||x —w;|| } (3.4)
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5. Atualizar os pesos sindpticos do neur6nio vencedor e dos que estdo dentro de sua vizi-

nhanca de acordo com a equacao:
wi(t+1) = w;(t) +hei(t) - [x(t) — w;(1)] (3.5)
onde:

e 1 ¢ aiteracdo atual;
e x(t) é o padrdo de treinamento geralmente escolhido de forma aleatéria na iteragdo
[

e h.(t) é o nicleo de vizinhanga ao redor do neurdnio vencedor na itera¢do ¢.

O nitcleo de vizinhanga h.;(¢) é uma fungio decrescente com o tempo e com a distncia do

neur6nio i ao neurdnio vencedor c, representado pela férmula:

hei(t) = a(t) - h(||re — ril| 1) (3.6)
onde:

e (t) representa a taxa de aprendizado;

e /i(d,t) representa a funcgéo de vizinhanga.

A classificacdo ocorre de forma semelhante, sendo que os padrdes sdo classificados de

acordo com o rotulo do neurdnio vencedor.

3.2 C(lassificador Bayesiano

A teoria de decisdo Bayesiana ¢ uma abordagem estatistica fundamental para o problema de
classificacdo de padroes (DUDA et al., 2000). O classificador Bayesiano ingénuo, chamado as-
sim por assumir que as caracteristicas sdo independentes entre si, apresenta resultados bastante

competitivos em relag@o aos outros classificadores (FRIEDMAN et al., 1997).

Considerando p(w;|x) como sendo a probabilidade de um dado padrio x € R” pertencer a

classe w;,i =1,2,...,c, que pode ser definida pelo teorema de Bayes:

Pk =00

(3.7)
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A férmula de Bayes indica que, ao observar os valores de x, € possivel converter a pro-
babilidade a priori P(®;) para uma probabilidade a posteriori P(w;|x) - probabilidade de uma
amostra pertencer a classe ®; dado o vetor de caracteristicas x. p(x|@;) é a probabilidade de
@; com respeito a x (um termo escolhido para indicar que, considerando o restante constante,
a categoria @; para qual a probabilidade p(x|®;) for maior é a mais provdvel de ser a catego-
ria correta). O produto da probabilidade e probabilidade a priori € o mais importante para se
determinar a probabilidade a posteriori, uma vez que o fator p(x) pode ser visto como apenas
um fator para garantir que a soma das probabilidades a posteriori seja igual a 1 (DUDA et al.,
2000).

Um classificador Bayesiano decide se uma amostra x pertence a uma classe ®; se:

P(wj|x) > P(wj|x),i,j =1,2,...,c,i # ], (3.8)

que pode ser reescrita da seguinte forma:

p(x‘(l)l‘)P((Di) > p(X’COJ)P((DJ),l,] - 1,2,...,X,i 7£] (39)

Os valores da probabilidade de P(®;) podem ser facilmente obtidos através do cdlculo do
histograma de classes, por exemplo. No entanto, o problema mais complexo € calcular a fungao
de densidade de probabilidade p(x|®;), uma vez que estdo disponiveis apenas as informagdes
dos conjuntos de padrdes e seus respectivos rotulos. Uma fungdo bastante utilizada para modelar
tal problema € a Gaussiana ou normal. Dessa forma, assume-se que as fun¢des de densidade de
probabilidade sdo gaussianas e que € possivel estimar seus parametros através das amostras da
base de dados.

A densidade gaussiana de n dimensdes do padrdo da classe w; pode ser descrita como:

1

p(X’(Di) = (2n)n/2‘cl|l/2

1 _
exp | 1 (e )€ e ) G.10)

onde U; e C; representam, respectivamente, a média e a matriz de covariincia da classe ;. Tais

pardmetros sdo obtidos da seguinte forma:

Hi=— Y x (3.11)
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1
Ci= Y (o — i) (3.12)
L xew;

onde N; representa o niimero de amostras da classe ;.

3.3 K Vizinhos Mais Proximos

A regra do vizinho mais proximo (NN - Nearest Neighbor) apresenta simplicidade, tanto
conceitual quanto computacional, e baseia-se na classificacdo de padrdes por meio de uma
funcao de distancia, de tal forma que um dado padrao € classificado como sendo pertencente a
classe do padrdo mais préximo do mesmo dentre todos os padroes (DUDA et al., 2000). Uma

func¢do de distancia utilizado pelo NN comumente € a distancia Euclidiana.

Considera-se um conjunto de n pares (xj,®,), ..., (x,, ®,), onde os x; contém valores em
um espago de caracteristicas X no qual é definida uma fun¢do de distancia d, e as classes ®;
recebem valores do conjunto {1,2,...,M}, sendo que M é o nimero de classes. Cada ®; é
considerado como sendo o indice da classe a qual o individuo x; pertence. Dado um novo par
(x,®), cuja classe @ se deseja estimar, utilizando-se a informagdo contida em um conjunto de

~ . . / , . . . L.
padrdes previamente classificados, x,, € {x1,x2,...,x,} serd o vizinho mais préximo de x se:

!
min d(x;,x) =d(x,,x) i=1,2,...n (3.13)
. . . < ! .. . L. /
Sendo assim, x serd classificado como pertencente a classe @, do vizinho mais préximo x,,

(COVER; HART, 1967).

O classificador baseado nos k vizinhos mais préximos (KNN - K Nearest Neighbors) € uma

extensao do NN, no qual sdo consideradas as k amostras mais préximas ao invés de apenas uma.
/ .. . ~ ! . pa z . z

Desta forma, a classe @, mais incidente entre os k padrdes x,, mais proximos de x serd atribuida

ao ultimo.

Uma vantagem deste tipo de classificador é que pode facilmente ser adaptado para ter uma
aprendizagem incremental, de tal forma que cada novo padrado apresentado ao classificador pode

ser armazenado junto aos outros padrdes.

Outra caracteristica deste classificador € que a nenhum modelo de classificacdo € criado e
sendo assim a cada novo padrio a ser classificado, o mesmo deve ser comparado a todos os

padrdes armazenados na fase de treinamento.
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3.4 Maquinas de Vetores de Suporte

Um dos problemas fundamentais da teoria de aprendizagem € definido como: dados dois
objetos conhecidos, atribua um deles a um novo objeto desconhecido. Desta forma, o objetivo
em reconhecimento de padrdes de duas classes é deduzir uma fun¢do (SCHOLKOPF; SMOLA,
2001):

fiX — £l (3.14)

considerando a entrada e saida do dado de treinamento.

Baseado no principio da minimizagdo do risco estrutural (VAPNIK, 1999), o processo de
otimizacdo SVM (Support Vector Machines - Maquinas de vetores de suporte) tem como obje-
tivo estabelecer uma fungdo de separacdo. Vapnik (VAPNIK, 1999) considerou uma classe de

hiperplanos em algum espaco dotado de produto interno H,

(w,x) +b=0 (3.15)

onde w,x € H,b € R, correspondentes a funcao de decisao:

f(x) =sgn({w,x)+b) (3.16)

e com base em dois argumentos, Vapnik propds o algoritmo de aprendizagem Generalized

Portrait para problemas que sdo separdveis por hiperplanos:

1. Entre todos os hiperplanos que separam os dados, existe um tnico hiperplano 6timo dis-

tinguido pela margem maxima de separacao entre qualquer ponto de treino e o hiperplano;

2. A capacidade de separacao de classes do hiperplanos diminui com o aumento da margem.

Para ser possivel usar o produto interno como medida de similaridade, os padrdes precisam
ser representados como vetores em um espago dotado de produto interno H, para isso, usa-se o

mapeamento:

P:X—-H
X — Hx=®(y) (3.17)
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A funcdo de kernel K é aquela que corresponde ao produto interno em um espaco de ca-
racteristicas expandido. Neste contexto, varias fun¢des podem ser utilizadas como kernel: RBF

(Radial Basis Function), funcdes sigmoide, funcdes lineares, etc.

Para construir o hiperplano 6timo, € necessario resolver a equacao:

1
mint(w) = = ||wl|* (3.18)
weH beR 2
sujeito a
vi((w,x;)+b) > 1 para todo i=1,....m (3.19)
com a restri¢do 3.19 fazendo com que f(x;) seja +1 paray; = +1 e —1 paray; = —1, e também

fixando a escala para w.

A funcdo 7 em 3.18 é chamada de fun¢do objetivo, enquanto que 3.19 sdo constantes de
desigualdade. Juntas, elas formam o problema de generalizacdo restrita. A funcdo de separa-
¢do € um combinagdo ponderada dos elementos do conjunto de treino. Esses elementos sdao

chamados de vetores de suporte e caracterizam a fronteira entre duas classes.

A substitui¢do chamada de kernel trick (SCHOLKOPF; SMOLA, 2001) é utilizada para
estender o conceito de classificadores de hiperplano para miquinas de vetores de suporte nao
lineares. No entanto, mesmo com a vantagem obtida pelo uso do kernel no problema, o hiper-
plano de separacdo ainda ndo ird existir. Para permitir que alguns exemplos possam violar a

equacgdo 3.19, as varidveis de folga € > 0 sdo introduzidas, obtendo-se as seguintes restri¢des:

vi((w,xjy+b)>1—¢ para todo i=1,...m (3.20)

Um classificador com boa generalizacdo entdo € obtido controlando a margem (por meio
de ||w||) e a soma das varidveis de folga };&;. Neste contexto, uma possivel aplicacdo de tal
classificador de margem suave € obtido ao minimizar a fung¢do objetivo
1 2 L
(w,€) :§y|w|y +CY & (3.21)

i=1

sujeita a restricdo 3.20, quando a constante C > 0 determina equilibrio entre o overfitting e

generalizagao.



21

3.5 Floresta de Caminhos Otimos

O classificador baseado em floresta de caminhos 6timos (OPF - Optimum Path Forest) é
rapido, simples, multiclasse, independente de parametro, ndo faz nenhuma suposicao sobre o
formato das classes e pode lidar com um certo nivel de sobreposi¢ao entre classes (PAPA et al.,
2009b).

O conjunto de treinamento do classificador € visto como um grafo completo, cujos vértices
sdo as amostras e as arestas ligam todos os pares de vértices. Cada aresta desse grafo recebe
o peso correspondente a distancia entre os vetores de caracteristicas dos vértices ligados por
ela. Qualquer sequéncia de vértices distintos forma um caminho conectando os vértices das
extremidades e a este caminho é dado um peso através de uma funcdo de conectividade, que
pode ser o maior peso de um vértice pelo caminho. Esse grafo € utilizado na classificacdo, de
forma que s@o escolhidos protétipos para as classes e cada amostra a ser classificada por meio
do grafo sera atribuida a classe de seu prototipo mais fortemente conectado. Ou seja, aquele que
oferece a amostra, um caminho de custo minimo, considerando todos os possiveis caminhos dos

prototipos.

Na Figura 3.1 s@o apresentados dois conjuntos de protdtipos, S1 € S, pertencentes respec-
tivamente, as classes 1 e 2. A conexdo de S; a uma amostra ¢ € representada por um caminho
ﬂ,(i) com término em ¢ e raiz em algum protétipo de S;, 1 = 1, 2. Em todos os casos, o caminho
6timo (para o qual o maximo do peso do vértice € minimo) vem do protétipo de alguma classe
de . Esta abordagem pode lidar com os trés casos apresentados na Figura 3.1, com a fung¢ao de
peso méximo de vértice e protdtipos estimados como as amostras mais proximas de classes dis-
tintas. No caso de sobreposi¢cao entre classes (Figura 3.1c), esses prototipos funcionam como
defensores de classes em regides de sobreposi¢cao no espaco de caracteristicas (PAPA et al.,

2009b).
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Figura 3.1: Exemplos de espacos de caracteristicas bidimensionais utilizando duas classes: (a)
linearmente separaveis (b) linearmente parcialmente separdveis (c) classes sobrepostas com
formatos aleatdrios. Prototipos podem ser identificados em cada classe, formando os conjuntos
S1 e S,. Toda amostra ¢ pode ser conectada a um prototipo S;, i = 1, 2, por uma sequéncia ﬂt(i) de
amostras distintas. A classificacdo € realizada baseando-se em conexdes 6timas aos prototipos
(PAPA et al., 2009b).

Os caminhos 6timos dos protétipos as outras amostras sdo computados pela IFT (Image
Foresting Transform) (FALCAO et al., 2004), uma ferramenta para a criagdo de operadores
processadores de imagens baseado na conectividade, sendo que no contexto do OPF, a IFT é
utilizada no dominio do espago de caracteristicas ao invés do dominio de imagem. O classifica-
dor OPF € uma floresta de caminhos 6timos com raiz nos protétipos, de forma que cada amostra
de treino pertence a alguma drvore de caminho 6timo com raiz ao protétipo de conexao mais
forte. Apesar de existirem outras fun¢des de conectividade, a fun¢cdo geralmente considerada é

a funcdo de méximo peso das arestas.

O classificador OPF considera Z;, Z,, € Z3 os conjuntos de treino, avaliagdo e testes com
|Z1|, |Z2| e |Z3] amostras de uma dada base de dados. A divisdo da base de dados é necessdria
para validar o classificador e avaliar a capacidade de aprendizagem com os erros. Z; € utilizada
para projetar o classificador e Z3 para medir a precisdo, sendo que os rétulos de Z3 ndo sdo
utilizados. Um pseudo-teste com o conjunto Z; € usado para ajudar na aprendizagem do classi-
ficador por meio da troca de amostras de Z; com amostras classificadas incorretamente de Z;.

Ap0s este processo de aprendizagem, espera-se uma classificacdo mais precisa de Z3 (PAPA et
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al., 2009b).

Seja A(s) a fung¢@o que associa o rétulo correto i, i = 1,2,...,¢, da classe i para qualquer
amostra s € Z; UZ, UZ3,S C Z; um conjunto de protétipos de todas as classes, e v um algoritmo
que extrai n caracteristicas (cor, formato, propriedades de textura) de qualquer amostra s €
Z1UZp UZ5 e retorna um vetor V(s). A distancia d(s,t) entre duas amostras, s e ¢, é aquela entre
os vetores de caracteristicas 7(s) e ¥(¢). E possivel utilizar qualquer funcio de distancia para as

amostras extraidas. A mais comum ¢ a norma Euclidiana ||V(¢) — V(s)k|| (PAPA et al., 2009b).

Para descobrir o rétulo correto A (s) de uma amostra s € Z3, o classificador OPF cria uma
particdo do espaco de caracteristicas de tal forma que a amostra s € Z3 possa ser classificada de
acordo com sua particao. Essa particdo € uma floresta de caminho 6timo (OPF) computada por
Z; através do algoritmo (IFT) (PAPA et al., 2009b).

Seja (Z1,A) um grafo completo cujos vértices sdo as amostras de treinamento e qualquer
par de amostras define uma arestaem A = Z1 x Z1 (Figura 3.2a). As arestas nao necessitam ser
armazenadas e, sendo assim, o grafo ndo precisa ser representado explicitamente. Um caminho
¢ uma sequéncia de amostras distintas m; = (sy,s2,...,/) com terminagéo em uma amostra ¢. Um
caminho ¢ dito trivial se 7, = (¢). E atribuido para cada caminho 7, um custo f(7;) dado pela
fun¢do de conectividade f. Um caminho 7, é dito 6timo se f(7m;) < f(t;) para qualquer outro
caminho 7;. A concatenagdo de um caminho 7, e uma aresta (s,¢) é denotada de 7 - (s,¢) (PAPA

et al., 2009b).

O algoritmo OPF deve ser utilizado com qualquer fun¢do de conectividade smooth que
pode agrupar amostras com propriedades similares. Uma funcéo f é smooth em (Z;,A) se, para
qualquer amostra ¢ € Zj, exista um caminho 6timo 7; que seja trivial ou tenha a forma 7; - (s,1),

onde:

o f(m) < f(m),
e f(m) é 6timo,

e para qualquer caminho 6timo Ty, f(7, - (s,1)) = f(m).

Jmax pode ser expresso por:

0 ses e S,

Jmax((s)) = {

Jmax(Tg - (s,1)) = max{ fia(7s),d(s,1)}, (3.22)

+oo caso contrario
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de forma que fyux (7 - (s,¢)) computa a maior distincia entre amostras adjacentes pelo caminho
7, (s,t) (PAPA et al., 2009b).

O algoritmo OPF minimiza f;,,,, armazenando os custos no mapa C. O classificador ba-
seado em OPF associa um caminho P*(s) de S para todas as amostras s € Z, resultando em

uma OPF P, uma fungio aciclica que associa cada s € Z; ao seu predecessor P(s) em P*(s).

Figura 3.2: (a) Grafo completo e ponderado para um conjunto simples de treino (b) Floresta de
caminho 6timo resultante para f,, € dois protétipos dados (vértices circulados). As entradas
(x,y) sobre os vértices sdo, respectivamente, o custo e o rotulo das amostras. As arestas direcio-
nadas indicam os vértices precedentes em um caminho 6timo. (c) Amostra de teste (quadrado
cinza) e suas conexoes (linha tracejada) com os vértices de treinamento. (d) O caminho 6timo
do protétipo mais fortemente conectado, o rétulo 2 e o custo 0,4 sdo atribuidos a amostra de
teste. Desta forma, a amostra € classificada como um hexdagono, mesmo que a amostra de treino

mais proxima pertenca a classe de circulo (PAPA et al., 2009b).

3.5.1 Treinamento

S* € um conjunto 6timo de protétipos obtido através da relacdo entre a MST (Minimum
Spanning Tree - Arvore de Espalhamento Minima) (CORMEN et al., 2001), que representa o
subconjunto aciclico do grafo que conecta todos os vértices e cujo peso total € minimo, com a
arvore de caminho 6timo para f,,,. O treinamento consiste em encontrar S* e um classificador
OPF com raiz em S* (PAPA et al., 2009b).

Ao computar uma MST em um grafo completo (Z;,A), um grafo conectado aciclico é

obtido, cujos vértices sdo todas amostras de Z; e as arestas sdo ndo direcionadas e pondera-
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das pela distancia d entre os vértices adjacentes. A arvore geradora (spanning tree) é 6tima,
considerando-se que a soma dos pesos de suas arestas € minima quando comparada com qual-
quer outra drvore geradora no grafo completo. Na MST, todo par de amostras é conectada por
um Unico caminho que é 6timo de acordo com f,,,. Sendo assim, a MST contém a drvore de

caminho 6timo para qualquer vértice raiz selecionado (PAPA et al., 2009b).

Os prototipos 6timos sdo os elementos mais proximos na MST pertencentes a diferentes
classes em Z;. Removendo a aresta entre esses elementos, obtém-se os protétipos em S. Uma

classe pode ser representada por um ou mais prototipos.

Os caminhos 6timos entre diferentes classes tendem a passar por essas arestas escolhidas
para remog¢ao da MST. Essa escolha de protétipos € feita justamente para bloquear estas pas-
sagens, reduzindo as chances de amostras de alguma classe serem alcancadas por caminhos

6timos de prototipos de outras classes (PAPA et al., 2009b).

3.5.2 Classificacao

Para qualquer amostra ¢ € Z3, sdo consideradas todas as arestas conectando ¢ as amostras
s € Z1, como se t fizesse parte do grafo (Figure 3.2¢). Considerando todos os caminhos possiveis
de S* para ¢, é possivel encontrar o caminho 6timo P*(¢) de S* e o rétulo ¢ com classe A (R(t))
de seus protétipos mais fortemente conectados R(¢) € S*. Este caminho pode ser identificado

de forma incremental, obtendo o custo 6timo C(z) através da equagdo 3.23:

C(t) = min{max{C(s),d(s,t)}},Vs € Z;. (3.23)

Ap6s a avaliacdo feita com o conjunto Z,, as amostras classificadas de forma errada podem
ser utilizadas para aprender a distribui¢do de classes no espago de caracteristicas e melhorar a

classificacdo em Zz (PAPA et al., 2009b).

3.6 Consideracoes Finais

Neste capitulo foram apresentados alguns dos principais métodos de classificacdo encon-
trados na literatura, que foram avaliados neste trabalho para o reconhecimeto de faces. Foi dado
maior destaque para o classificador OPF por se tratar de um classificador recente que tem se
mostrado superior em muitas aplicacdes. Além disso, esse classificador é rapido, simples, mul-

ticlasse, independente de parametro, nao faz nenhuma suposicao sobre o formato das classes e
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pode lidar com um certo nivel de sobreposi¢do entre classes.

Um dos objetivos deste trabalho € substituir o médulo de reconhecimento baseado em dis-
tancias do sistema proposto por Penteado e Marana (2009) para sistemas de autenticacdo bio-
métrica de usudrios em ambientes de e-Learning, por um moédulo de reconhecimento baseado
em classificacdo de padrdes. Dai a necessidade de se analisar o desempenho dos principais mé-
todos de classificacdo de padrdes encontrados na literatura, tanto em relacio a acurdcia, quanto
ao tempo de execugdo, uma vez que um dos resquisitos para a identificacdo de usudrios em

aplicacdes Web € a capacidade de decisdo instantanea.

No préximo capitulo sdo descritas técnicas para o reconhecimento de faces, uma das mais

populares caracteristicas biométricas utilizadas para a identificacdo de pessoas.



Capitulo

Reconhecimento de Faces

Uma das formas mais basicas e naturais utilizadas pelos seres humanos para a identificacao

de pessoas € o reconhecimento facial.

O reconhecimento de faces, como uma das principais técnicas biométricas, estd se tornando
cada vez mais importante devido aos rapidos avancgos tecnoldgicos como o desenvolvimento
de cameras digitais de alta resolucdo e de dispositivos méveis, que ja trazem embutidas essas
cameras. Existe também uma demanda crescente por segurancga e agilidade nos processos de

identificacdo.

Como caracteristica biométrica, a face tem vdrias vantagens sobre as outras tecnologias
(JAIN; LI, 2005). Ela é natural, ndo intrusiva e facil de utilizar. Dentre os seis atributos biomé-
tricos considerados no estudo realizado por Hietmeyer (2000), que s@o a assinatura, o dedo, a
face, a mdo, os olhos e a voz, as caracteristicas da face sdo as que apresentam maior compatibi-
lidade com os sistemas MRTD (Machine Readable Travel Documents), baseados em fatores de
avaliacdo como treinamento, renovagao, requisitos de maquinas e percepcao publica. Na Figura

4.1, € mostrada a classificacdo de alguns atributos biométricos segundo Hietmeyer (2000).
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Figura 4.1: Classificac@o das caracteristicas biométricas de acordo com a compatibilidade com
sistemas MRTD (JAIN; LI, 2005).

A defini¢do do problema de reconhecimento facial pode ser formulada como a identificacdo
de uma ou mais pessoas em uma cena, dadas imagens estdticas ou dindmicas, utilizando as faces

armazenadas em uma base de dados (CHELLAPPA et al., 1995).

4.1 Reconhecimento de Faces a Partir de Imagens Estaticas

Estratégias de reconhecimento facial baseadas em imagens exploram apenas as informacgdes
estdticas da face, mais precisamente, as informacdes representadas pelos pixels que formam as
imagens. A maioria dos algoritmos de reconhecimento facial € proposta para lidar com imagens

individuais, onde os conjuntos de treinamento e teste consistem de imagens faciais.

4.1.1 Eigenfaces

Eigenfaces €, sem duvida, a técnica mais conhecida e utilizada para o reconhecimento de
pessoas por meio da aparéncia facial (TURK; PENTLAND, 1991). Ela tem sido amplamente
estudada e largamente aplicada para imagens e videos. A técnica eigenface € baseada na re-
ducdo de dimensionalidade, por meio da escolha de caracteristicas que apresentem a maior
representatividade dos dados. Um método para reduzir o espago da imagem para um espaco de
menor dimensao consiste na aplicacdo da andlise das componentes principais (PCA - Principal
Component Analisys) (DUDA et al., 2000).

PCA ¢ uma técnica amplamente utilizada em visdo computacional para reducao de dimen-
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sionalidade. Esta técnica escolhe uma projecéo linear redutora de dimensionalidade que maxi-
miza o espalhamento de todos os exemplos projetados (BELHUMEUR et al., 1997). Considerando-
se N exemplos de imagens x1,x3, ...xy com valores em um espaco de imagem de n dimensdes e
que cada imagem pertenca a uma das classes X1,X>, ...,X., o PCA faz uso de um mapeamento
de transformacdo linear do espaco de imagem de n dimensdes em um espaco de caracteristicas
de m dimensdes, onde m < n. Os novos vetores de caracteristicas y; € R™ sdo definidos pela

seguinte transformacdo linear:

yie=WTx., k=1,2,...N 4.1)

onde W € R™™ ¢é proje¢ao linear composta por uma matriz com colunas ortonormais.

A matriz de espalhamento total S7 é dada por:

N
Sr=Y (o — ) —p)" (4.2)
k=1

onde N € o nimero de imagens de exemplo e it € R" é a imagem média de todos os exemplos.
Ao aplicar a transformacio linear W7, o espalhamento dos vetores de caracteristicas transfor-

mados {y1 , V2, ...,yN} é WTSTW.

No PCA, a proje¢do W,,; € escolhida para maximizar o determinante da matriz total de

espalhamento dos exemplos projetados. W, € dada por:

Wapt = argmax]WTSTW] = [W] wy ... Wm] 4.3)
w

onde {w;|i = 1,2,...,m} é o conjunto de autovetores de n dimensdes de Sy correspondendo aos

m maiores autovalores.

A escolha do nimero de autovetores depende da representatividade desejada. A represen-
tatividade € obtida por meio da soma dos autovalores em ordem decrescente, sendo que para se

formar o novo espaco de caracteristicas deve-se utilizar os autovetores equivalentes.

Na Figura 4.2 € possivel observar a projecdo dos vetores em W, lembrando que W foi

escolhida de forma a maximizar o espalhamento dos vetores.
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Figura 4.2: Projecdo das amostras no espacgo gerado pelo PCA.

Ap6s reduzir a dimensionalidade de uma imagem de face, € necessério definir uma mé-

trica que informe quio diferente uma face € de outra. Uma métrica possivel € a distancia
d

Euclidiana (DUDA et al., 2000), dada por D(A,B) = (Z (ar —bx)?)'/? onde D é a distancia
k=1
Euclidiana, A e B sdo os vetores entre os quais quer se medir a distancia e d € o nimero de

dimensoes dos vetores a e b.

4.1.2 Fisherfaces

Fisherface é outra técnica para reconhecimento de pessoas por meio do uso da aparéncia
facial. De forma similar ao eigenface, a técnica fisherface também se baseia na reducdo de
dimensionalidade do espago de caracteristicas. A projecdao 6tima neste caso € obtida por meio
da analise discriminante linear de Fisher(FLD - Fisher’s Linear Discriminant). O FLD é um
exemplo de método especifico de classe, no sentido que tenta "modelar"o espalhamento dos
dados de forma que a classificac@o se torne mais confidvel. Esse método seleciona a transfor-
macdo linear W de forma que a razdo entre o espalhamento inter-classes e o intra-classes seja

maximizado (BELHUMEUR et al., 1997). O espalhamento inter-classes € definido como:

Sp =Y Ni(pti —)(p — )" (4.4)
i=1

e o espalhamento intra-classes ¢ definido como:

Z Z X — i) ( Xk—,ui)T (4.5)
i=1x€X,

onde u € a imagem média entre todas as classes, ; € a imagem média da classe X; e N; € o

nimero de exemplos da classe X;.



31

Se Sy for uma matriz ndo singular, a proje¢do 6tima W,,; € escolhida como a matriz com
colunas ortonormais que maximiza a taxa do determinante da matriz de espalhamento entre
classes dos exemplos projetados e também que minimiza a taxa do determinante da matriz de

espalhamento intra-classe dos exemplos projetados.

(WTSpW |
Wopr = argmax

» m = [Wl wo ... Wm] (46)

Na Figura 4.3, é possivel observar a projecdo dos vetores em W, lembrando que W foi
escolhida de forma a maximizar o espalhamento dos vetores de classes diferentes e minimizar

o espalhamento entre os vetores de mesma classe.

Figura 4.3: Projecao das amostras no espaco gerado pelo FLD.

4.1.3 Modelo de Aparéncia Ativa

O Modelo de Aparéncia Ativa (AAM - Active Appearance Model) ¢ um modelo estatistico
baseado no formato dos objetos. O AAM € composto por um modelo estatistico do formato e da
aparéncia em tons de cinza do objeto de interesse que pode generalizar quase qualquer objeto
valido. Casar uma imagem implica em encontrar os parametros do modelo que minimizem a

diferencga entre a imagem e o modelo sintetizado, projetado na imagem (COOTES, 1998).

Edwards et al. (1999) usam AAM para o reconhecimento de faces a partir de imagens
estaticas. Duas faces Fj e F, podem ser comparadas ao realizar o casamento de ambas com o
modelo AAM e extrair os parametros de identidade d; e d>. O FLD utilizado para se construir
o subespaco de identidade € normalizado de forma que a distancia Euclidiana entre d; e d;
forneca uma medida direta de probabilidade das duas faces pertencerem a mesma pessoa. O
desempenho da classificacdo depende do limiar do casamento, 7. Considerando d; como a

distancia entre um par de imagens I; e I; (uma imagem da base de dados e outra de teste), a
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regra para identificagdo da imagem de teste € a apresentada na condi¢do 4.7.

dj < T,pessoa é a mesma
se 4.7
dg > T, pessoa ndo € a mesma

4.2 Reconhecimento de Faces a Partir de Videos

O reconhecimento facial a partir de imagens apresenta o desempenho bastante prejudicado
por variagdes como pose, iluminacdo e mudangas de expressdes (ZHAO et al., 2003). Desta
forma, os pesquisadores desta drea buscam o desenvolvimento de métodos que utilizem o reco-
nhecimento facial baseado em video, onde os conjuntos de treinamento e de teste sdo sequéncias

de videos das faces representando os usudrios do sistema.

O reconhecimento de faces em videos pode ser visto como uma extensao do reconhecimento
de faces em imagens. Porém, no primeiro, considera-se uma sequéncia de imagens ao invés de

uma Unica imagem.

O reconhecimento de pessoas com o uso de informacdes de videos apresenta varias vanta-

gens em relacdo ao reconhecimento baseado em imagens estdticas, dentre as quais destacam-se:

e Disponibilidade de uma quantidade enorme de dados quando comparados as imagens

estaticas;
e Possibilidade de se ter representacoes mais eficientes dos individuos;

e Disponibilidade de informacdes temporais obtidas a partir da sequéncia de imagens.

Ainda existem vdrios desafios para o reconhecimento de faces baseado em video. Dentre
estes desafios, destacam-se (ZHAO et al., 2003):

Baixa qualidade do video capturado: as amostras de video sdo adquiridas em ambientes com
mads condi¢des para captura e sem cooperacao dos usudrios, além de muitas vezes serem

utilizadas cameras com baixa resolucao;

Imagens das faces pequenas: devido as condicdes de aquisicao, o tamanho das imagens pode
ser bem menor do que os das faces cadastradas na base de dados, o que pode impactar ne-
gativamente o desempenho do reconhecimento e da detecc@o de pontos ou caracteristicas

usadas para a representacdo da face;
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Variacoes significativas de pose, expressao facial e iluminacdo : em uma mesma sequéncia
de video, um individuo pode ter variagdes significativas da pose e de expressoes faciais,
dependendo do tipo de atividade que o mesmo desempenha. Além disso, as cameras que
capturam os videos podem estar localizadas em ambientes internos, sujeitos a variagao
de iluminacdo bem como em ambientes externos com fatores que alteram fortemente a

iluminagdo, como sol, farol de veiculos, lanternas, entre outros;

Poses nao-frontais: geralmente, as cdmeras de video sdo posicionadas de tal modo que os
individuos nao notem sua presencga, para que o reconhecimento seja realizado sem seu
conhecimento ou para que a camera nao atrapalhe a utilizag¢ao do sistema. Assim, dificil-

mente a imagem capturada da face terd qualidade adequada;

Incerteza na deteccio: devido ao movimento das pessoas em ambientes onde cameras de vi-
deo estdo instaladas, a deteccdo e o rastreamento das faces presentes na cena tornam-se
um problema de estimativa dos movimentos, ndo tao eficientes quanto para imagens esta-

ticas ou para aplicacdes que contam com colaboracao dos usudrios;

O numero de algoritmos com a finalidade de realizar o reconhecimento facial por meio
de videos ainda é pequeno quando comparado ao nimero de algoritmos que utilizam imagens
para a mesma finalidade. Uma das razdes para tal fato € o alto custo de cAmeras de video
de alta qualidade. Outra razdo € a maior complexidade algoritmica. Enquanto a extracido de
caracteristicas de imagens estaticas ja € algo complexo, tal processo realizado em sequéncias

dindmicas se torna ainda mais complexo (ZHANG; MARTINEZ, 2006).

A percep¢ao humana ndo usa somente a estrutura facial para reconhecer faces, mas também
outros tragos como cor, movimento facial, conhecimento contextual, entre outros. Estudos
neuropsicoldgicos demonstram que o movimento facial ajuda no processo de reconhecimento

das faces especialmente em ambientes degradados.

De acordo com os estudos realizados sobre a percep¢do humana no que diz respeito ao
reconhecimento de faces, as seguintes afirmacdes sdo apresentadas (KNIGHT; JOHNSTON,
1997) e (O’'TOOLE et al., 2002):

e Tanto as informagdes estaticas da face quanto as dindmicas sdo uteis para o processo de
reconhecimento;

e As pessoas se baseiam principalmente em informacdo estdtica, pois a informacao dina-

mica fornece informa¢@o menos precisa do que a estrutura facial estatica;
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e A informacdo dinamica contribui mais para o reconhecimento em condi¢des desfavora-
veis de visualizacdo, como baixa iluminacdo, baixa resolu¢do da imagem, reconheci-

mento a distancia, etc;

e O movimento facial contribui para o reconhecimento ao facilitar a percepcao da estrutura

tridimensional da face;
e O movimento facial é aprendido mais lentamente do que a estrutura facial estética;

e O reconhecimento de faces familiares é mais efetivo quando sdo mostradas como uma

sequéncia animada do que como um conjunto de multiplos quadros sem animagao;

e Para faces ndo familiares, a sequéncia animada nio fornece mais informacao ttil do que

multiplas imagens estaticas.

Baseados nestas descobertas, pesquisadores t€ém tentado explorar a dindmica facial para

melhorar o desempenho dos sistemas biométricos no processo de reconhecimento de faces.

Diante dessas consideracdes, uma classificacdo plausivel para as abordagens do reconheci-

mento facial a partir de video € a seguinte:

e Abordagem nao temporal, na qual usa-se inimeras imagens estaticas capturadas dos vi-

deos;

e Abordagem temporal, na qual usa-se as informacdes temporais de forma adicional as

informacodes estaticas.

4.2.1 Abordagem Nao Temporal

Sao apresentadas a seguir algumas técnicas de reconhecimento facial em video nas quais a

informacdo temporal € ignorada, levando-se em consideracdo apenas a informacao estética.

Eigenfaces

Satoh (2000) faz uso da abordagem padrdo das eigenfaces aplicadas aos frames do video,
sendo que a medida de dissimilaridade entre as faces € calculada pela distancia Euclidiana.
Para fazer o casamento de sequéncias de faces, ele utiliza um método que consiste em uma
medida de similaridade entre dois videos, na qual é necessario comparar cada frame de um

video com cada frame do outro video. Visto isso, o par de frames que obtiver a menor medida
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de dissimilaridade por meio da distancia Euclidiana ird representar a medida de dissimilaridade

entre os dois videos.

Torres e Vila (2001) propdem o conceito de self-eigenface. Este método € baseado na cria-
¢ao de um conjunto de eigenfaces para cada individuo na fase de treinamento, diferenciando do
método padrdo que consiste em utilizar um conjunto de eigenfaces criado a partir de imagens
de todos os individuos. Este conjunto de eigenfaces individual € criado a partir de diferentes
poses de cada integrante do sistema. Além deste conjunto de eigenfaces armazenado para cada
individuo, guarda-se todas as imagens utilizadas na geracdo do mesmo. Na fase de reconheci-
mento, cada amostra € reconhecida se a maior similaridade entre a mesma e todas armazenadas

for maior que um limiar determinado.

Uma outra estratégia baseada em eigenface empregada no reconhecimento facial em video,
€ o MSM (Mutual Subspace Method) (YAMAGUCHI et al., 1998). Nesta abordagem utiliza-se
o conceito de subespaco também na detec¢do de face, onde guarda-se o subespaco facial e o
ndo facial com o intuito de distinguir entre as classes faciais das ndo faciais. Como a boca é
uma caracteristica bastante instdvel, a mesma € retirada durante o pré-processamento da face
extraida. Para se obter o subespaco de cada individuo, captura-se um determinado nimero
fixo de observacdes do mesmo e o subespaco € computado da matriz de correlagdo dos vetores
de observagdo. Entdo o método eigenspace € utilizado para encontrar os autovetores. Tendo
obtido os subespacos individuais, usa-se 0 MSM para se calcular a similaridade entre estes e 0s
de referéncia armazenado em uma base de dados. Para a tarefa de reconhecimento, a amostra é

classificada como pertencente a classe que fornece a maior similaridade.

Existe ainda uma abordagem na qual utiliza-se a técnica eigenfaces em conjunto com a
regra da maioria dos votos utilizada por Huang e Trivedi (2002). Nesta técnica, € necessario
realizar a identificagdo do individuo presente em cada frame utilizando para isso o template
cuja projecdo no eigenspace apresentar menor distancia Euclidiana para a projecdo da face
encontrada no frame em questdo. Apds esse passo, chega-se a uma decisdo final utilizando a
regra da maioria dos votos, na qual escolhe-se a identidade final de acordo com a identidade

com maior frequéncia durante todos os frames do video.

Fisherfaces

Uma abordagem para o reconhecimento facial baseado no método fisherface foi proposta
por Satoh (2000). Nesse trabalho, a medida de similaridade entre dois videos consiste na menor
distancia entre pares de frames (sendo um de cada video) em um espaco reduzido de carac-

teristicas. Esta mesma medida de similaridade foi utilizada tanto no subespaco gerado pelo
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eigenspace quanto no gerado pelo fisherface, sendo que o que utilizou fisherface apresentou um

resultado mais satisfatério com um tempo de classificagdo também menor.

Matching de Grafos Elasticos

Matching de grafos eldsticos (EGM - Elastic Graph Matching) € uma técnica que consiste
em representar formas por meio de grafos rotulados, nos quais os vértices sao rotulados com
caracteristicas que descrevem a distribui¢do local de tons de cinza da imagem da forma e as

arestas sdo rotuladas com as medidas de posi¢do relativa entre vértices (WISKOTT et al., 1997).

No trabalho de Wiskott et al. (1997), os individuos s@o representados por um FBG (Face
Bunch Graph) que combina um conjunto representativo de modelos de grafos individuais em
uma estrutura em forma de pilha. Os nés deste modelo sao rotulados pelos bunches, que sdao
conjuntos de jets. Um jet descreve um pequeno trecho de valores de tons de cinza ao redor
de um pixel em uma imagem. As arestas sdo rotuladas com as médias de vetores de distancia.
Durante a comparagdo entre imagens, o jet com maior semelhanca de cada bunch, destacado
pela cor cinza na Figura 4.4, € selecionado independentemente. Na figura 4.4 esta representado
um FBG. Por meio do uso deste modelo, € possivel se ter uma representacao geral ao invés de

se ter modelos de faces individuais.

Figura 4.4: Face Bunch Graph (WISKOTT et al., 1997).

Para se encontrar os pontos principais em uma imagem de teste e extrair da mesma um grafo

que maximize a similaridade com o FBG, € utilizada a técnica EBGM (Elastic Bunch Graph
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Matching).

Ap6s extrair os modelos de grafos das imagens de treinamento e os grafos de imagens das
imagens de testes, o reconhecimento é realizado comparando-se um grafo de imagem com todos
os modelos de grafos e escolhendo-se o modelo de grafo que apresentar maior similaridade. A
funcdo de similaridade utilizada para se comparar os grafos € uma média sobre as similaridades

entre pares de vértices correspondentes.

Agrupamento nao Supervisionado aos Pares

Métodos de agrupamento tentam particionar os dados disponiveis em agrupamentos de
acordo com as categorias naturais presentes nestes dados, na falta de informacdes explicitas
de categorias (RAYTCHEV; MURASE, 2003). Os métodos de agrupamento podem ser classi-

ficados como centrais ou aos pares.

No agrupamento central, os padrdes podem ser representados como amostras em um espago
n-dimensional e assume-se que cada agrupamento pode ser parametrizado por um centro ao

redor do qual sdo distribuidas as amostras de acordo com alguma fun¢ao de distribuicao.

No agrupamento aos pares, o objetivo é particionar os dados baseando-se apenas nas rela-
¢oes aos pares, que podem ser formuladas matematicamente como um problema de otimizagao

combinatoria.

No caso de reconhecimento facial em video, existem varios fatores que favorecem o uso
de agrupamento aos pares em relagdo ao agrupamento central. Quando, por exemplo, as pes-
soas se movem em cenas dindmicas, expondo visdes diferentes de suas faces para as cameras, a
sequéncia resultante forma manifolds complexos e nao-lineares no espaco de imagem de face.
Manifolds sao superficies de baixa dimensdo em um espaco de alta dimensao utilizada para a
representacdo de dados em uma forma reduzida (ZHANG et al., 2004). Mesmo que seja possi-
vel tratar cada face como um exemplo separado representado pelas suas coordenadas em um
certo espaco de faces, centrdides serdo sem sentido ou dificeis de definir e manusear. Métodos
de agrupamento central também tém a desvantagem de exigir que se saiba a priori qual o nu-
mero de agrupamentos enquanto que os métodos de agrupamento aos pares nao necessitam tal

conhecimento a priori.

Agrupamento aos pares pode ser visualizada como um grafo, onde cada n6 representa um
padrao e as arestas correspondem as ligacdes entre valores préximos. Na Figura 4.5 representa-
se um agrupamento aos pares aplicada ao reconhecimento de pessoas em videos. Os numeros

nas arestas indicam as distancias, as letras nos vértices indicam o individuo e os ndmeros nos
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vértices indicam o indice da sequéncia de tal individuo. As arestas consistentes conectam nés

da mesma classe enquanto que arestas inconsistentes conectam nés de classes distintas.

_m
46 36
'Tls A

T3 "
51 aresta cor
T4!I' I . «rereenesse aresta inconsistente

Figura 4.5: Representacdo de um agrupamento aos pares (RAYTCHEV; MURASE, 2003).

Na abordagem utilizada em Raytchev e Murase (2003), foram propostos dois métodos para
agrupamento, chamados de CARI1 (Clustering by Attratction and Repulsion) e CAR2 (Cluste-
ring by Attraction and Repulsion global Optimization). Tais métodos particionam os dados de
entrada em agrupamentos de identidade realizando otimiza¢des combinatdrias guiadas por dois
tipos de forcas (atracdo e repulsdao) impostas pelas matrizes de proximidade. Tais métodos s@ao

utilizados tanto no agrupamento quanto na classificagao.

4.2.2 Abordagem Temporal

Sao apresentadas a seguir algumas técnicas de reconhecimento facial em video nas quais a

informacao temporal é levada em consideragdo em conjunto com a informagao espacial.

Anlise Discriminante no Fluxo Optico Facial

O movimento facial pode ser representado por um vetor de caracteristicas de alta dimensao
que ¢é construido concatenando-se uma sequéncia de movimentagdes. Cada individuo pode ser
representado por um vetor de caracteristicas que retine informacdes espaciais e temporais da

face ao mesmo tempo.

Chen et al. (2001) introduziram um novo esquema de representacdo de pessoas, que adota
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caracteristicas do movimento facial. Tais caracteristicas s@o extraidas de uma sequéncia de
imagens de faces cujos campos de fluxo sao computados baseados na aproximacao por wavelets.
Uma vez que wavelets podem representar informagdes de forma eficiente, os campos de fluxo
estimados das imagens das faces podem detectar até pequenos movimentos, como 0 movimento

da pele facial. A equagdo 4.8 representa a estimacgado do fluxo:

E ://(Ixu—l—lyv+l,)2+oc(|Vu|2+|Vv|2)dxdy 4.8)

onde I = I(x,y;t) é a fungdo de brilho da imagem no tempo #; [u,v] = [u(x,y),v(x,y)] é o vetor
de fluxo; V € o operador gradiente; I, I, e I; sdo as derivadas parciais de I = I(x,y;t) referentes

as coordenadas x, y e t respectivamente.

O vetor de alta dimensionalidade € utilizado nesta abordagem para representar uma sequén-
cia de fluxos de campos de uma face, sendo que este vetor contém informacao espago-temporal
da mesma. A Figura 4.6 ilustra os passos para a obtencao deste vetor de alta dimensionalidade,

onde / representa o brilho da imagem e U e V sdo os vetores de fluxo.

Vetor de
caracteristicas
I n de alta
. — dimensionalidade
k-¢ésima Lt Estimaciio de fluxo
pessoa 10 i LU
- Vetor de pAL
K caracteristicas i )
Seaudnci = de alta Ut Vetores
Sequencras dimensionalidade |y~ de alta
) de — dimensao
imagens I_n . Uo : do fluxo
— . Lelf - v_o Un —
pessoa 1_0 Estimacio de fluxo i "q.-":n
Ut
' Vot
U n
V n

Figura 4.6: Estimacdo do movimento facial (CHEN et al., 2001).

Tanto na fase de treinamento quanto na fase de testes, os vetores sdo obtidos da mesma
forma. Apds obter estes vetores na fase de treinamento, € utilizado o PCA para se encontrar o

conjunto 6timo de eixos de projecdo e se reduzir a dimensionalidade destes vetores. Os vetores
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sdo entdo projetados neste conjunto de eixos para a construcio da base de dados. Na fase de
testes, ap0ds realizar o mesmo processo de obtencdo do vetor de caracteristicas e sua projecao
no conjunto de eixos, € calculada a distancia deste vetor projetado aqueles armazenados na base

de dados e a partir disso é possivel checar a identidade.

Rastreamento e Reconhecimento Estocastico por meio do Filtro de Particulas

O filtro de particulas € uma técnica de inferéncia para estimar um estado desconhecido de
movimentacio 6; de uma colecdo de observacdes ruidosas obtidas de forma sequencial (DOU-
CET et al., 2001).

No trabalho desenvolvido por Zhou et al. (2004), € apresentada uma abordagem que incor-
pora modelos de aparéncia adaptativa no filtro de particulas para realizar rastreamento visual e
reconhecimento robustos. Para realizar o rastreamento € necessdrio modelar o movimento entre
frames e as mudancgas de aparéncia enquanto que para modelar o reconhecimento é necessa-
rio modelar as mudangas de aparéncia entre os frames e a base de dados com templates dos

individuos.

Com o objetivo de deixar o rastreamento mais robusto e estavel, além de se utilizar um

nimero adaptavel de particulas, propde-se o uso dos seguintes modelos:

e Modelo de observacdo decorrente de um modelo de aparéncia adaptativo;

e Modelo de velocidade adaptativa obtido utilizando-se um preditor linear de primeira or-
dem baseado na diferenca de aparéncia entre a observacdo de entrada e a configuragdo

anterior da particula.

O rastreamento € realizado de forma simultanea ao reconhecimento ao embutir ambos em
um filtro de particulas. As alteracdes nas aparéncias entre frames e templates da base de dados

sdo modeladas construindo-se espacos intra e extra-pessoais.

Rastreamento e Reconhecimento Utilizando Manifolds Probabilisticos de Aparéncia

Lee et al. (2005) apresentaram uma abordagem para rastreamento e reconhecimento em
videos, utilizando manifolds probabilisticos de aparéncia. Nesta abordagem, cada pessoa regis-
trada € representada por um manifold de aparéncia de baixa dimensionalidade. Para construir
tal representacdo, sao extraidos frames de videos e tais frames sdo agrupados por meio de um

algoritmo k-médias. Cada agrupamento € representado por um plano computado via PCA. A
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conexao entre os manifolds de pose armazena a probabilidade de transi¢do entre as imagens em
cada um dos manifolds e é aprendida por meio de uma sequéncia de video de treinamento que
caracteriza a probabilidade de se mover de uma pose para outra entre dois frames consecutivos.
Ou seja, a dindmica entre os manifolds de pose é obtida por meio dos videos de treinamento

como pode ser observado na Figura 4.7, onde:
e Ck; sdo manifolds de pose da pessoa K aproximados por um plano computado pelo PCA;

e P(Ck;|Ck/) representa a transi¢do do manifold Cg; para o Ck ;

e Mk representa o manifold de aparéncia.

Figura 4.7: Dindmica entre manifolds de pose (LEE et al., 2005).

Além disso, este trabalho também utiliza frames consecutivos para se definir uma mascara
cujos elementos representam a probabilidade de um pixel corresponder a uma oclusdo. Essa
madscara € atualizada iterativamente por meio da diferenca entre a imagem observada em cada

Jframe e a reconstru¢do da imagem prevista do frame anterior.

Modelagem em Mistura Gaussiana no Movimento da Face

Saeed et al. (2006) apresentaram um sistema de reconhecimento de pessoas que explora
tanto a informacdo comportamental quanto a espacial. A informagdao comportamental baseia-se
nas caracteristicas estatisticas obtidas por meio dos sinais de deslocamento facial enquanto que

a informacdo espacial consiste em uma extensio a abordagem tradicional eigenface.
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Tanto as caracteristicas das movimentagdes faciais quanto as variagdes pessoais no espago
de faces sdo modeladas por um GMM (Gaussian Mixture Model), sendo que a tarefa da classi-

ficagdo € realizada como um problema de tomada de decisdo Bayesiano.

Este sistema proposto pode ser organizado em trés diferentes médulos: reconhecedor esté-
tico, reconhecedor temporal e médulo de fusdo. O reconhecedor estético calcula o PCA sobre
um conjunto geral de imagens de faces com o objetivo de se obter um conjunto ortogonal de
vetores (espaco de faces), no qual as faces sdo projetadas para se obter seus respectivos com-
ponentes eigenface. Neste ponto, a tarefa de identificagdo/verificacao € realizada por um fra-
mework Bayesiano, sendo que cada individuo tem sua distribuicdo de imagens no espago de
imagens modelado por um GMM. No médulo de reconhecimento temporal é analisado o mo-
vimento facial inicialmente por meio do deslocamento dos olhos, nariz e boca em cada frame.
Depois disso, estes sinais sdo transformados e normalizados para se obter vetores de caracteris-
ticas independentes do video. A distribuicao dos deslocamentos representada por estes vetores
¢ modelada ao longo do tempo treinando-se um GMM e a classificacdo também € obtida por
meio de um classificador Bayesiano. Por fim, o mdédulo de fusdo integra as duas medidas de

similaridade e computa as taxas de identificacdo/verificagcdo do sistema multimodal.

Modelos Ocultos de Markov (HMM)
Liu e Chen (2003) propuseram uma técnica que utiliza o HMM (Hidden Markov Model)
adaptativo para realizar o reconhecimento de faces baseado em videos.

O modelo de Markov € um modelo estatistico onde a informacdo futura depende apenas
da informacdo atual. Ele € considerado estocdstico, pois todas as transicdes de estado s@ao
probabilisticas. Este modelo € composto basicamente pelos estados e pelas probabilidades de

transi¢des entre os estados.

Na Figura 4.8 pode ser observada a representacdo de um modelo de Markov onde X; repre-

senta os estados e ag;; representa a transi¢ao do estado X; para o estado X;.

Figura 4.8: Exemplo de modelo de Markov.

De acordo com a suposicdo de Markov, os proximos estados dependem apenas do estado
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atual, ou seja:

P(Xy = x|X,-1 =) (4.9)

onde x e y representam estados individuais e X, representa o estado na iteracdo n do modelo de

Markov.

O modelo oculto de Markov (HMM) é um processo duplamente estocastico, com um pro-
cesso estocdstico ndo observavel (dai o nome oculto), mas que pode ser inferido por meio de ou-
tro processo estocdstico que produz a sequéncia de observa¢des (OLIVEIRA; MORITA, 1999).
Os processos ocultos consistem em um conjunto de estados conectados por transi¢cdes com pro-
babilidades (autdmato finito), enquanto que os processos observdveis (ndo ocultos) consistem
de um conjunto de saidas ou observacdes que podem ser produzidas por cada um dos estados

nao observdveis de acordo a funcdo de densidade de probabilidade.

Na Figura 4.9 pode ser observada a representacdo de um modelo oculto de Markov onde
X; representa os estados ndo observdveis, Y; representa os estados observdveis, b;; representa
a probabilidade de saida (probabilidade de um estado observavel Y; ter sido gerado por um
determinado estado ndo observavel X;) e a;; representa a probabilidade de transi¢do entre os

estados ndo observaveis X; e X ;.

Figura 4.9: Exemplo de modelo oculto de Markov.

De acordo com a teoria do HMM, as seguintes suposicdes sao feitas (WARAKAGODA,
1996):

A suposicao de Markov : O préximo estado depende apenas do estado atual. Isto define na

realidade, um HMM de primeira ordem. Existe a possibilidade de se levar em considera-
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¢d0 mais de um estado, de forma que ao se levar em considerac@o os N ultimos estados,
tem-se um HMM de ordem N.

A suposicao estacionaria : As probabilidades das transicdes entre os estados sdo indepen-
dentes do tempo em que as transicdes ocorrem. Ou seja, as probabilidades de transi¢ao
de estado levam em consideragdo apenas o estado atual e ndo 0 momento no tempo em

que se encontra o estado atual.

Independéncia de saida : A observagio atual € estatisticamente independente de observagoes

anteriores.

Durante o processo de reconhecimento de faces, as caracteristicas temporais do video de
teste sdo analisadas ao longo do tempo pelos HMMs referentes a cada individuo. Além disso,
durante o processo de reconhecimento também existe uma adaptacdo dos HMMs dos individuos

com as sequéncias de teste.

Um HMM continuo pode ser modelado pela seguinte tripla:

A =(A,B,T) (4.10)

onde:

e A ¢é a matriz de probabilidade de transicdo de estado. Essa matriz contém as probabili-
dades de transi¢ao de cada um dos estados ndo observaveis para todos os outros também

nao observaveis.

ai,j=P(q =Sjlgi—1=5i), 1<i,j<N (4.11)

e B sdo fungdes de densidade de probabilidade. Essas funcdes contém as probabilidades de
cada estado gerar todas as observagdes. No caso em que as observagdes sdo continuas,

essas funcdes sdo dadas como misturas de Gaussianas.

M
Y cuG(O; i, Uy), 1<i<N (4.12)
k=1

e 71 ¢é a distribui¢do do estado inicial. Este elemento do HMM ¢ formado pelas possibi-
lidades do primeiro estado do modelo pertencer a cada um dos possiveis estados nao

observaveis.
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T=Plg1=5), 1<i<N 4.13)

Onde:
S = estado;
q; = estado no tempo t;
cix = coeficiente de mistura do k-€simo componente da mistura Gaussiana;
O = vetor de observacgdes;
u = vetor médio;
U = matriz de covariancia;

G(O; tir, Uy, ) = fungdo Gaussiana definida pelo vetor médio i e a matriz de covariincia

No algoritmo proposto por Liu e Chen (2003), cada frame da sequéncia de video é conside-
rado como uma observacao. Para realizar a reducao de dimensao das imagens, utiliza-se o PCA.

Desta forma, cada imagem € reduzida para um vetor de caracteristicas com dimensao menor.

A equacdo 4.14 representa uma base F' de imagens de face com L individuos, cada um com

uma sequéncia de video contendo T frames:

F={fi1.fizss ir}, 1<I<L (4.14)

Cada imagem da base de dados contém apenas a parte da face. Realizando a transformada PCA
para esses LT exemplos, obtém-se um eigenspace formado pelos autovetores Vi, Va,...,V;.
Os vetores de caracteristicas obtidos a partir destas imagens com o uso do PCA sao utilizados

como os vetores de observacao no treinamento do HMM.

Treinamento
Cada individuo da base de dados € modelado por um HMM totalmente conectado de N esta-
dos. Na Figura 4.10 € ilustrado o processo de treinamento, onde as estatisticas da sequéncia de

treinamento e suas dindmicas temporais sdo aprendidas por um HMM.
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Figura 4.10: Processo de treinamento do HMM (LIU; CHEN, 2003).

O treinamento para cada individuo ocorre da seguinte forma:

1. O vetor HMM A = (A,B, ) é iniciado. A quantizagdo de vetor é utilizada para separar
os vetores de observacdo em N classes, sendo que os vetores associados com cada classe

sdo utilizados para gerar as estimativas iniciais para B.

2. Utiliza-se o algoritmo EM (Expectation Maximization) para reestimar os parametros do
modelo com o intuito de maximizar a probabilidade P(O|A), que representa a probabi-
lidade de se gerar o conjunto de observagdes O a partir do modelo A. Até que a proba-
bilidade P(O|A) convirja, os coeficientes devem ser reestimados, de acordo com o EM

(GAUVAIN; LEE, 1994), da seguinte forma:

P(0,q; =i|A)
= 4.1
= TP0R) 1)
T . .
aij = thli(ovqr—l —l,(]t‘—JVL) (4.16)
Zt:IP(()?(II—l ZZM’)
T Plg =i —k|O, 4
Cik = TthlM (QI ’>m‘qft | ) ) 4.17)
Zt:lzkzlp(qf = L,Mg: — kIOJ)
T OP(g =i =k|O, A
e = 2= 4 =img, =40,2) (4.18)
Zt:lp(qt - lamq;t - kloal)
T (O — ) (Or — wix) T P(g, = i =k|O, A
U[k:(l—a)ce—f—OCZt_l( t [.lk)( t .le) (qt L, Mg, | ) ) (4.19)

ZtT:l P(Qt = iamq[t = k|077‘«)

onde my,, indica 0 componente de mistura para o estado ¢, e tempo . A equagdo 4.19 € utilizada
para adaptar a estimagdo de variancia de C,, que representa um modelo geral para a variancia

de todos os individuos. O parametro & € um fator de ponderagao.
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Reconhecimento
Durante o processo de reconhecimento, todas as faces sdo projetadas no eigenspace obtido
na fase de treinamento, formando os vetores de caracteristicas que sao utilizados como vetores

de observagdo para cada HMM. A sequéncia € reconhecida como um individuo k se:

P(O|) = max P(O|A) (4.20)

Ou seja, o individuo sera reconhecido se o seu modelo HMM A tiver a maior probabilidade de

ter gerado o conjunto de observacdes O de entrada.

Adaptacao

Além do reconhecimento, o trabalho de Liu e Chen (2003) ainda propde a adaptagcdo do
modelo das pessoas na fase de teste. Tal abordagem se baseia na idéia dos sistemas de reco-
nhecimento de fala onde se obtém um desempenho melhor nos que sao dependentes do locutor
em relacdo aos que sdo independentes de locutor. Ou seja, os sistemas dependentes de locu-
tor necessitam de uma grande quantidade de dados de treinamento de cada locutor do sistema

fazendo com que o resultado seja melhor.

De forma andloga a abordagem do reconhecimento de falas, para se ter um resultado mais
satisfatdrio, durante o processo de reconhecimento de face (depois de reconhecer a sequéncia

de teste como um sujeito) € possivel usar tal sequéncia para atualizar o modelo do individuo.

Tal atualizag@o ndo € feita incondicionalmente a partir do momento do reconhecimento.
Antes de realizar a mesma, € necessario se medir o quao confidvel é o resultado do reconheci-
mento para a sequéncia atual baseado em algum critério. O critério utilizado por Liu e Chen
(2003) ¢ a diferenca entre o maior score € o segundo maior score. A razdo para o uso deste
critério € que a diferenca de scores para reconhecimentos corretos tende a ser maior do que para
reconhecimentos incorretos. Desta forma, compara-se esta diferenca entre os dois melhores
scores. Caso seja maior que um determinado limiar, o modelo € atualizado e, caso contrdrio,

mantém-se o modelo inalterado.

Para fazer a atualizagdo do HMM, utiliza-se a técnica de adaptacdo MAP (Maximum a
Posteriori) (GAUVAIN; LEE, 1994). Tal técnica consiste em estimar um novo A = (A, B, 7)
dados os vetores de observa¢do de uma sequéncia de teste. Tal estimativa € feita da seguinte

forma:

1. Usa-se 0 A,y como os pardmetros iniciais de A. Usa-se o algoritmo EM para re-estimar

A , exceto a estimacgdo da média.
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2. A estimac¢do da média € calculada da seguinte forma:

T
Z O:P(q: = I,Mg s = k|O, 1)
p=(1-Bug!+p=; 4.21)
ZP(QI =1i,mg; = kO, 1)

t=1

onde ui‘;{ld ¢ o vetor médio do HMM A, e B € o fator de peso que fornece o viés entre a

estimativa anterior e o dado atual.

4.3 Consideracoes Finais

Neste capitulo foram apresentados alguns métodos de reconhecimento de faces descritos na
literatura. Os métodos foram divididos em duas categorias: os baseados em imagens estaticas
e os baseados em videos. Os métodos baseados em videos, por sua vez, foram divididos em
duas sub-categorias: métodos que nao utilizam informagdes temporais € métodos que utilizam
informacdes temporais. Os métodos baseados nas autofaces (eigenfaces) e nos modelos ocultos
de Markov(HMM) foram apresentados de forma mais detalhada, pois foram utilizados neste

trabalho para descri¢cdo e reconhecimento de faces a partir dos frames dos videos.

No préoximo capitulo € apresentada a arquitetura proposto por Penteado e Marana (2009)
para sistemas de autenticacao biométrica de usudrios em ambientes de e-Learning, baseada em

reconhecimento de faces a partir de video.



Capitulo

Reconhecimento de Faces a Partir de Video

para Sistemas de E-Learning

Como foi mencionado, um dos objetivos deste trabalho € analisar técnicas avangadas de
reconhecimento de padrdes visando a substituicdo do médulo de reconhecimento de faces da
arquitetura proposta por Penteado e Marana (2009) para sistemas de autentica¢do biométrica de
usudrios em ambientes e-Learning, baseada em reconhecimento de faces a partir de video. Este

capitulo apresenta detalhes dessa arquitetura.

5.1 Arquitetura Proposta por Penteado e Marana

Para a autenticacdo biométrica de usudrios em ambientes e-Learning, Penteado e Marana
(2009) propuseram uma arquitetura cliente/servidor de modo a encapsular o acesso ao ambiente

de e-Learning, reforcando seu processo de autenticacao.

Para frequentar o curso a distincia, via Web, o aluno deve executar uma aplicag¢do desktop
em seu computador. Entdo, a aplicac@o requisita a pagina do curso para o servidor Web. Junto
com a requisi¢do, uma consulta é também enviada para verificar se a pagina Web sendo requisi-
tada exige autenticacdo biométrica. Este poderia ser o caso para uma avaliagdo ou um contetido
protegido, por exemplo. Se ndo for, a pagina é enviada de volta ao cliente. Caso contrério, a
aplicacdo cliente comeca a capturar o video por meio da webcam conectada ao computador do
usudrio. A aplicacdo processa o video, detecta e pré-processa as faces presentes nos quadros
amostrados, concatena os vetores de caracteristicas extraidos e envia-os para o servidor. O ser-
vidor consulta a base de dados pelo traco biométrico e retorna a resposta para o cliente desktop.

A aplicacdo desktop entdo bloqueia ou retorna a pagina Web. A Figura 5.1 ilustra o fluxo de
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informacdes entre os médulos da arquitetura proposta.

Figura 5.1: Arquitetura proposta para a autenticacdo biométrica de usudrios em ambientes e-
Learning, baseada em reconhecimento de faces a partir de video. Passos 1 a 7: interacdo entre
os moédulos localizados no cliente e no servidor (PENTEADO, 2009).

5.2 Deteccao das Faces no Video

O algoritmo utilizado para detectar as faces no video € o de Viola-Jones (VIOLA; JONES,
2001). Este algoritmo procura caracteristicas que codificam alguma informagdo do padrdo a
ser detectado em uma imagem. Neste contexto, as caracteristicas utilizadas sdo as de Haar
(VIOLA; JONES, 2001), onde sdo explorados os contrastes naturais da face, respeitando seus

relacionamentos espaciais.

Cada caracteristica de Haar € representada por quadrilateros (quadrados e retangulos) com
partes pretas e brancas. Para calcular o valor de tal caracteristica na imagem, deve-se posicionar
o quadrilatero sobre a imagem e calcular o somatério de todos os pixels que sdo abrangidos pela
parte branca e, apds, subtrair o somatorio dos pixels abrangidos pela parte preta do quadrilétero.

Na Figura 5.2 sdo apresentadas algumas caracteristicas de Haar utilizadas para a deteccao de
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faces.

Mm@ S o
mm=E $#e® | T =

3. Caracteristicas de pontos de centro

=

Figura 5.2: Caracteristicas de Haar para detec¢do de faces (VIOLA; JONES, 2001).

Para facilitar os cdlculos das caracteristicas, utiliza-se uma imagem integral, onde o pixel
ii(x,y) armazena a soma de todos os valores dos pixels posicionados acima e a esquerda dele.
Depois de calculada a imagem integral, para o cdlculo das caracteristicas de Haar basta utilizar
os valores das extremidades dos quadrildteros (que ja representam somatdrios). Na Figura 5.3

¢ apresentada uma representacdo da imagem integral.

Figura 5.3: Representa¢do da imagem integral: (a) o valor do ponto ii(x,y) é obtido por meio
da soma dos valores de todos os pixels acima e a esquerda; (b) a regido A pode ser calculada em
termos dos valores L1, L2, L3 e L4 como sendo igual a L4 + L1 — (L2 + L3) (VIOLA; JONES,
2001).

5.3 Pré-Processamento

Na etapa de pré-processamento, as imagens das faces s@o extraidas e convertidas para es-

cala de cinza, redimensionadas para um tamanho padrdo (64x64 pixels, escolhido empirica-
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mente), por interpolacdo bilinear, e submetidas a equaliza¢do de histograma para ajuste nos

seus contrastes. A Figura 5.4 ilustra o reflexo destas operagdes em uma imagem de face.

Figura 5.4: Resultados (esquerda para a direita) das operagdes de pré-processamento realizadas

em uma imagem de face (PENTEADO, 2009).

5.4 Extracao das Caracteristicas

Para a extragdo de caracteristicas, foi utilizado o PCA como redutor de dimensao das ima-

gens de face, como explicado na sec¢do 4.2.1.

Inicialmente, um conjunto de imagens representando o dominio da aplicacao € selecionado
para o treinamento, ou seja, para a criagdo do espaco de faces. Em um segundo momento, as
imagens de suas faces sdo coletadas e projetadas neste espaco, gerando os templates, ou seja,
os vetores de caracteristicas que representam a face de cada individuo. A seguir € criada a base

de dados contendo os templates de todos os usudrios.

5.5 Reconhecimento da Face

Uma vez gerado o espago de faces, as imagens de face a serem reconhecidas sdo projetadas
nele. Apds a projegdo, tem-se a representacdo da face em termos da combinacio linear da base
dos autovetores determinados na fase de treinamento. Os coeficientes obtidos sdo entdo usados
como vetores de caracteristicas representando as faces. Para medir a dissimilaridade entre os
vetores de caracteristicas armazenados na base de dados e os obtidos nos frames, faz-se o uso

da distancia Euclidiana.

Dado um frame do video, a distancia Euclidiana € calculada entre o vetor de caracteristica
desse frame e cada vetor de caracteristicas (template) armazenado na base de dados, de forma

que a menor distancia obtida determina a identidade da pessoa naquele frame.
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5.6 Identificacao do Usuario

Para determinar a identidade do usudrio (aluno) que estd acessando o ambiente de e-Learning,
€ usada a regra de maioria de votos. Nesta abordagem, a cada frame i do video, identifica-se a

face detectada, evento representado como uma fung¢do bindria 5.1:

1,se o resultado do i-ésimo frame for a classe m
dim = . (5.1
0, caso contrario
A identidade do aluno serd atribuida a pessoa cadastrada no banco de dados para a qual se

obtém a maioria de votos, conforme a equagdo 5.2:

N
ID = d 5.2
e, i | i o

onde N € o numero de frames do video e M é o nimero de identidades cadastradas no banco de

dados do sistema.

5.7 Consideracoes Finais

Neste capitulo foi apresentado sucintamente a arquitetura proposta por Penteado e Marana
(2009) para sistemas de autenticagdo biométrica de usudrios em ambientes e-Learning, baseada
em reconhecimento de faces a partir de video. Pela natureza da arquitetura cliente/servidor
dos sistemas Web de e-Learning, eles projetaram uma arquitetura eficiente, de modo a se dis-
tribuir a carga computacional e o trafego de informacdes entre as estagdes cliente e servidor,

independentemente do sistema de gerenciamento de aprendizado utilizado.

Resultados experimentais indicaram que o sistema biométrico de identificacdo proposto
apresentou um bom desempenho, respeitadas certas restricoes, como a padronizacao da ilumi-
nacdo. O algoritmo de detecg@o de faces de Viola e Jones mostrou-se eficiente tanto na taxa
de acertos quanto no tempo de processamento para processamento online. Embora os resulta-
dos também tenham sido considerados bons com relacdo a determinacdo da identificacao dos
alunos a partir dos frames dos videos, foi recomendada uma investigacdo mais aprofundada
com relagdo ao uso de técnicas mais avancadas de reconhecimento de padrdes e que pudessem
considerar as informacgdes temporais, intrinsicas dos videos (PENTEADO, 2009; PENTEADO;
MARANA, 2009). Tais recomenda¢des motivaram a proposicao deste trabalho, apresentada no

préximo capitulo.



Capitulo
Proposicao

Esta dissertacdo de mestrado tem como objetivo principal o estudo, a implementacdo e a
comparacao de diferentes métodos de reconhecimento de padrdes para promover o reconheci-
mento rapido e eficiente de faces obtidas de videos capturados por web cameras, e, desse modo,
possibilitar a identificacdo online e mais robusta de usudrios de aplicagcdes Web, estendendo,
desse modo o trabalho proposto por Penteado e Marana (2009), com a incorporacdo de técni-
cas mais adequadas e eficazes ao sistema de autenticacdo biométrica de usudrios de aplicagdes

WEB proposto por esses pesquisadores.

Propde-se avaliar os seguinte classificadores:

e Bayesiano;

e Redes Neurais Artificiais Multicamadas (ANN MLP - Artificial Neural Network Multi-

layer Perceptron);

e Redes Neurais Artificiais baseadas em Mapas Autoorganizaveis de Kohonen (ANN SOM
- Artificial Neural Network Self-Organizing Maps);

e K Vizinhos mais Préximos (KNN - K Nearest Neighbors);

e Midquinas de Vetores de Suporte (SVM - Suport Vector Machines), com as variantes sem

Kernel, Kernel linear, Kernel RBF (Radial Basis Function) e Kernel sigméide;

e Floresta de Caminhos Otimos (OPF - Optimum Path Forest).

Como método de reconhecimento de padrdes faciais considerando-se as informagdes tem-
porais, propde-se a avaliacdo da técnica baseada em Modelos Ocultos de Markov (HMM -

Hidden Markov Model).



Capitulo 7

Material e Métodos

Neste capitulo sdo apresentados o material e a metodologia utilizados para o desenvolvi-

mento deste trabalho.

7.1 Material

Para comparar o desempenho das técnicas avancadas de reconhecimento de padroes (classi-
ficadores e HMM) com os resultados obtidos anteriormente com o uso do vizinho mais préximo
utilizando a medida de distincia Euclidiana (PENTEADO, 2009; PENTEADO; MARANA,
2009), foram utilizadas duas bases de dados: Honda/UCSD Video Database e Recogna Video
Database, descritas nas subsecdes 7.1.1 e 7.1.2, respectivamente. A configuracdo dos compu-

tadores utilizados nos experimentos € descrita na subsecdo 7.1.3.

7.1.1 Banco de Dados Honda/UCSD Video Database

O banco de dados Honda/UCSD Video Database, distribuido pela Universidade da Califor-
nia, San Diego, Estados Unidos!, foi criado para permitir a avaliacio de algoritmos de reconhe-
cimento e rastreamento de faces em videos. Esta base de dados de videos € composta por dois
conjuntos. O primeiro conjunto de dados foi gravado com uma camera SONY EVI-D30 no ins-
tituto de pesquisa da Honda, California, San Diego, Estados Unidos em 2002. Os videos deste
conjunto sao divididos em 3 categorias diferentes: treinamento, teste, teste de oclusdo, com 20,
42, 13 videos respectivamente de 20 seres humanos (LEE et al., 2005) com duragdo entre 15 a

57 segundos. O segundo conjunto de dados foi gravado com uma camera SONY DFW-V500 no

Thttp://vision.ucsd.edu/ leekc/HondaUCSDVideoDatabase/HondaUCSD.html.
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laboratério de Visao Computacional da Universidade da California, San Diego, Estados Unidos
em 2004. Este conjunto é composto de 30 videos de 15 pessoas com duragdo entre 31 e 125

segundos, divididos em 2 categorias diferentes: treinamento e teste (LEE; KRIEGMAN, 2005).

Nessa base de dados, os videos foram gravados em um ambiente fechado, com uma taxa
de 15 frames por segundo e uma resolucao de 640x480 pixels. Existem pelo menos dois videos

para cada pessoa, gravados em sessoes distintas.

Como a variagdo das poses € um dos grandes desafios do reconhecimento de faces, durante
a captura dos videos as pessoas foram orientadas a rotacionar € movimentar suas cabecas com
velocidades variadas e em vdrias direcdes. Com isso, existem nos videos desse banco de dados
imagens da mesma face com grande variabilidade nas poses, tanto no plano 2D como no espago
3D.

Neste trabalho, foram utilizados os videos das categorias de treinamento e testes do pri-
meiro conjunto de videos da base de dados Honda/UCSD Video Database. Na Figura 7.1 s@o
apresentados alguns exemplos de faces extraidas de videos da base de dados Honda/UCSD, por

meio do algoritmo Viola-Jones.

Figura 7.1: Imagens de faces extraidas dos videos da base Honda/UCSD por meio do algoritmo
Viola-Jones (LEE et al., 2003).
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7.1.2 Banco de Dados Recogna Video Database

O banco de dados Recogna Video Database é uma base de dados de videos criada especial-
mente para os experimentos deste trabalho. Como a base de dados Honda/UCSD tem algumas
limita¢des, como nimero reduzido de pessoas (20 pessoas), os videos sdo curtos e as poses ndao
sd0 muito naturais para um ambiente de e-Learning, foi decidido criar outra base de dados para

permitir uma melhor avalia¢cdo dos métodos de reconhecimento de padrdes das faces.

A base de dados Recogna Video Database é dividida em dois subconjuntos: o conjunto de
treinamento (gravado na primeira sessdo) e o conjunto de testes (gravado na segunda sessdo),
ambos contendo 50 videos (um para cada um dos 50 individuos). O intervalo de tempo entre as

sessoes foi de 10 dias.

Os videos foram gravados em duas sessoes distintas, em um ambiente fechado, com uma
taxa de 30 frames por segundo e uma resolucdo de 640x480 pixels, com duragdo fixa de 5
minutos. Para a gravacdo dos videos, as pessoas foram instruidas a agirem naturalmente ao
operar um netbook, tanto na sessdo de treino quanto na sessao de teste. O netbhook utilizado
nos experimentos € do modelo Magalhaes Novadata, com a seguinte configura¢do: sistema
operacional Windows 7, processador Intel Atom N270 (512K de cache, 1.60 GHz de clock),
memoria RAM de 1GB, HD de 160GB e camera de 1,3MP com resolu¢do maxima de 640x480
pixels a 30fps.

Na Figura 7.2, sdo apresentados alguns exemplos de faces extraidas de videos da base de

dados Recogna Video Database, por meio do algoritmo Viola-Jones.
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Figura 7.2: Imagens de faces extraidas dos videos da base de dados Recogna Video Database

por meio do algoritmo Viola-Jones.

7.1.3 Hardware

Praticamente todos os experimentos foram realizados em um computador pessoal com a
seguinte configuracdo: sistema operacional Windows XP com SP3, processador Intel Core 2
Duo E6420 (4M de cache, 2.13 GHz de clock), memoéria RAM de 2GB, HD de 240GB. Os
unicos experimentos que foram realizados em outra mdquina (pelo fato de necessitarem um
tempo de processamento significativamente maior) foram aqueles nos quais foram utilizados
classificadores de padrdes treinados com todos os descritores de faces obtidos nos frames de
todos os videos de treinamento e de testes da base de dados de videos Recogna Video Database.
Para esses experimentos, utilizou-se o computador servidor com a seguinte configuragdo: sis-
tema operacional Windows XP SP3, processador Intel Xeon E5540 (8M de cache, 2.53 GHz de
clock), meméria RAM de 3GB (maximo reconhecido pelo sistema operacional Windows XP
SP3), 3 HDs de 1 TB cada.

7.2 Meétodos de Reconhecimento de Faces

Neste trabalho foram avaliados métodos de reconhecimento de padrdes baseados em clas-

sificacdo e em modelos de Markov, para o reconhecimento de faces a partir de videos.
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7.2.1 Classificadores

A primeira proposta baseia-se na substituicdo do classificador de padrdo vizinho mais
préximo com a distancia Euclidiana como medida de dissimilaridade no reconhecimento fa-
cial por classificadores de padrdes mais robustos. Neste contexto, os padrdes sdo os descritores
das faces que devem ser submetidos aos classificadores para se determinar a qual classe (indivi-
duo) pertencem. Foram avaliados os seguintes métodos de classificacdo: Redes Neurais ANN
MLP e ANN SOM (sec¢do 3.1), Classificador Bayesiano (secdo 3.2), K Vizinhos mais Préximos
(secao 3.3), Maquinas de Vetores de Suporte (SVM) (secdo 3.4) e Floresta de Caminhos Otimos
(OPF) (secao 3.5).

Os descritores das faces, utilizados como padrdes para os classificadores, sdo obtidos pelo
método eigenfaces, sendo a projecdo da imagem da face, detectada por meio do algoritmo
Viola-Jones, no espaco de faces. Sendo assim, os descritores das faces obtidas nos videos do
conjunto de treinamento sao rotulados e utilizados no processo de treinamento supervisionado

dos classificadores.

Os passos de deteccdo, segmentacdo, pré-processamento, extragdo das caracteristicas e
identificac@o por maioria dos votos sdo semelhantes aos passos propostos por Penteado e Ma-
rana (2009) e descritos no Capitulo 5, de forma que os frames nos quais ndo sao encontradas

faces sdo ignorados.

As diferengas sdo as seguintes:

e Na implementacio utilizada por Penteado e Marana (2009), a base de dados é formada a
partir dos templates dos individuos pertencentes ao sistema, enquanto que ao usar clas-
sificadores, todos os descritores de faces obtidos no conjunto de videos de treinamento
devem ser rotulados e utilizados para o treinamento do classificador, dispensando o arma-

zenamento desses templates na base de dados;

e Na fase de identificacdo do individuo presente em cada frame, os classificadores sao uti-
lizados com o intuito de se determinar o individuo que estd presente em um dado frame,
enquanto que na implementacido de Penteado e Marana (2009), a classificagdo de uma
amostra individual era feita de acordo com a menor distancia (Euclidiana) apresentada

entre uma amostra e os femplates de todos os individuos da base de dados.

Conforme proposto por Penteado e Marana (2009), utiliza-se a fung@o cosseno de Maha-

lanobis para se escolher 3 descritores de faces que menos variam dentre todos os descritores



60

obtidos ao longo do video de treinamento de cada individuo. Essas 3 amostras de cada indivi-

duo sdo armazenadas como templates na base de dados.

A funcdo cosseno de Mahalanobis (RAMANATHAN, 1999) é dada por:

mn

DMahC()sine(u.,v) = COS(Gmn> (7.1)

[ [n]
onde m e n sdo os dois vetores de caracteristicas (descritores de faces) a serem comparados.

Com a base de dados ja criada, a fase de testes consiste em analisar todos os videos da sessdao
de testes. De cada um dos videos, sdo extraidas as faces de todos os seus frames por meio do
algoritmo Viola-Jones, sendo que apds a extragdo, esta € projetada no espago de faces e o vetor
com os coeficientes obtidos € utilizado como descritor da face. Para todos os experimentos,

usou-se normalizacdo desses descritores, da seguinte forma (HUNT, 2007):

l=—— (7.2)

onde Z representa o descritor normalizado, X representa o descritor sem normalizagdo, [l re-
presenta a média entre todos os descritores de todos os videos de uma base de dados de videos
e o representa o desvio padrdo entre todos os descritores de uma base de dados de videos. Os

valores de 11 e 0 sdo calculados para cada base de dados de videos utilizada.

Utilizando-se a técnica da maioria dos votos, a identidade do individuo presente em cada
video € determinada como sendo a identidade cadastrada que acumular mais votos ao longo da

andlise de todos os frames do video.

O diagrama apresentado na Figura 7.3 ilustra as etapas que compdem o experimento que

utiliza os classificadores de padrdes para o reconhecimento de faces a partir de videos.
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Fase de Treinamento Identificacdo da pessoa
i,

. . imagens das faces Uso dos
treinamento ::> Pdrggpirng{;eiﬁn;zr;to ::> no espaco de |::> descritores para
por meio do b ag os faces para se treinamento do

algoritmo obter descritores classificador
Viola Jones das faces
Classificador
treinado
Fase de Testes
fExlra%éo qgs Projeco das
aces do video . i
Pré-processamento imagens das faces
de teste |:> das imagens das I:> no espaco de
por meio do faces faces para se
algoritmo obter descritores
Viola Jones das faces
~
Reconhecimento Classificacdo de
i cada descritor
"t‘ét'zﬁgdg; o utilizando-se o
maioria dos votos classificador

Figura 7.3: Etapas do experimento com uso dos classificadores para a realiza¢do do reconheci-

mento facial a partir de video.

Os passos descritos desse experimento foram realizados tanto para a base de dados de vi-

deos Honda/UCSD Video Database quanto para a Recogna Video Database.

Os experimentos que envolvem classificadores foram realizados de trés formas diferentes,

em relacdo ao nimero de frames utilizados:

e Todos os frames sdo considerados, e consequentemente todos os descritores de faces en-

contrados nesses frames;

e Numeros fixos de frames para treinamento em conjuntos separados (50, 100 e 200), de
forma que o classificador treinado com cada conjunto desses € utilizado na classificagao

de todos os descritores de faces encontrados nos frames do conjunto de testes;
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e Intervalos de 1 segundo para a captura de frames. Os videos foram divididos em intervalos
de 1 segundo para se verificar o desempenho semelhante ao de um sistema que realiza a

autenticacao apos coletar o video por 1 segundo.

Pelo motivo da base Recogna Video Database apresentar uma maior quantidade de videos
e os videos serem mais longos, para esta base foram realizados experimentos com subconjuntos
de diferentes tamanhos. Foram extraidos subconjuntos de 50, 100 e 200 descritores de cada
video dos conjuntos de treinamento e testes. Esses descritores foram selecionados entre todos
os descritores obtidos dos videos de teste, de forma que os subconjuntos de descritores eram

compostos da seguinte forma:

dl,dL%J,dZXL%J,,aBXL%J...dN (7.3)

onde d representa o descritor de determinado indice, N representa o conjunto total de descritores
obtidos de um individuo e M representa o nimero desejado de amostras para o conjunto (50,
100 ou 200).

Para realizar a comparacao entre tais classificadores, varias bibliotecas foram utilizadas. To-
das as bibliotecas t€ém o cédigo fonte em C/C++ e foram compiladas no Windows, utilizando-se
a IDE Visual Studio 2005. A implementagdo do classificador baseado em OPF foi obtido por
meio do framework LibOPF Papa et al. (2009a). As implementacdes do classificador SVM
foram obtidas por meio de duas bibliotecas, a LibSVM (CHANG; LIN, 2001) e a SVM Torch
(COLLOBERT; BENGIO, 2001). A implementacdo das redes neurais artificiais foi obtida por
meio da biblioteca FANN (NISSEN, 2003). Além desses classificadores, foram utilizados tam-
bém o SOM, KNN e Bayes, todos implementados pelo grupo de pesquisa em Biometria e
Reconhecimento de Padroes, RECOGNA (UNESP-Bauru).

Para o classificador SVM da biblioteca SVM Torch foi utilizado o kernel RBF e para o
classificador SVM da biblioteca LibSVM foram utilizados os kernels RBF, sigmdide, linear ou

sem kernel.

A configuracdo para a ANN MLP utilizada para a base de dados de videos Honda/UCSD
Video Database foii: hl : h2 : o, onde i = 50 (tamanho do descritor), hl =h2 =32¢e¢ 0 =
50 (nimero de individuos) sdo os nimeros de neurdnios nas camadas de entrada, escondida e
saida, respectivamente. A configuracdo para a ANN MLP utilizada para a base de dados de
videos Recogna Video Database foii: hl : h2 : o, onde i = 50 (tamanho do descritor), h1 = h2
=128 e 0 = 50 (ndmero de individuos). O classificador ANN MLP foi treinado com o algoritmo

backpropagation, com uma arquitetura escolhida empiricamente.
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O tamanho do mapa utilizado no classificador SOM foi 50x50 neur6nios e foram utilizadas

10 iteracdes no treinamento.

A fase de treinamento do KNN compreendeu testes alternando-se o valor de k para se chegar

a um k que possibilitasse a maior precisdo de classificacdo.

Todos os experimentos foram repetidos 3 vezes com os conjuntos de treinamento e testes

fixos para computar os tempos médios de execugdo e as taxas de reconhecimento.

7.2.2 Modelo de Markov

A segunda proposta baseia-se nos Modelos Ocultos de Markov (HMM) para se levar em
consideracdo a informagdo dindmica do video no reconhecimento de faces. Os algoritmos do
HMM utilizados neste trabalho foram obtidos na roolkit HTK (Hidden Markov Model Toolkit)
3.4 (YOUNG et al., 2006).

Nesta proposta, a base de dados é composta pelos modelos de HMM individuais que de-
vem ser treinados com videos individuais do conjunto de treinamento. As fases de deteccdo
das faces no video, segmentacdo e pré-processamento da imagem, extracdo das caracteristicas
sdo as mesmas propostas por Penteado e Marana (2009). No entanto, a fase de reconhecimento
consiste em obter, para cada um dos modelos individuais, a probabilidade de uma dada sequén-
cia de frames (observagdes) ser gerada pelo modelo. A pessoa cujo modelo apresentar maior

probabilidade de gerar aquela sequéncia, serd a pessoa reconhecida.

Esta técnica se assemelha a apresentada na secdo 4.2.2, com a ressalva de ser utilizado o
algoritmo Baum Welch (YOUNG et al., 2006) no treinamento dos modelos. As alteracdes do

método proposto sdo focadas basicamente nas fases de treinamento e reconhecimento:

e Fase de treinamento: Para realizar o treinamento do modelo HMM, deve ser gerado o
arquivo de observacdes no formato HTK com as imagens pré processadas apds a ex-
tracdo do video. Com as observacdes ja no formato HTK, deve-se treinar o modelo
HMM utilizando-se a ferramenta HInit do HTK. Esta ferramenta utiliza o algoritmo Baum

Welch (RABINER, 1989) para treinar um HMM.

e Fase de reconhecimento: Para a realiza¢do do reconhecimento, € necessario também gerar
0s arquivos com as observacgoes no formato HTK para o video do qual se deseja descobrir
o individuo presente. Apds gerar este arquivo € necessdria a utilizagdo de algum algo-
ritmo para se obter a probabilidade do conjunto de observacdes a ser gerado por cada

um dos modelos. O algoritmo escolhido para desempenhar tal funcdo neste trabalho é
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o Forward (RABINER, 1989), responsével por retornar a probabilidade P(O|A), ou seja
a probabilidade do conjunto de observacdes O ser gerado a partir do modelo A. Para
reconhecer o sujeito presente em um video, € necessdrio repetir este passo para todos os
modelos, sendo que o modelo do individuo que retornar a maior probabilidade de gerar o

conjunto de observacdo em questdo, indicard o sujeito reconhecido.

O diagrama apresentado na Figura 7.4 ilustra as etapas que compdem o experimento que

utiliza o HMM para o reconhecimento de faces a partir de videos.

Fase de Treinamento Identificacdo da pessoa
Extracdo das .
faces do video de ) imsgrgl:s‘; ?Jg:?;oes Uso dos
treinamento Pré-processamento D espaco de descritores para
por meio do I::> das imagens das faces para se |::> treinamento
algoritmo faces obter descritores .do HMM
Vicla Jones das faces individual
HMM
individual
treinado
Fase de Testes
Extactodas Proecao das
Vi : i
de teste |:> das imagens das no espago de
por meio do faces faces para se
algoritmo obter descritores
Vicla Jones das faces
N
Reconhecimento
do video (maior
probabilidade de
um HMM individual
ter gerado o
conjunto de
descritores)

Figura 7.4: Etapas do experimento com uso do HMM para a realizacdo do reconhecimento

facial a partir de video.

Os passos descritos desse experimento foram realizados tanto para a base de dados de vi-

deos Honda/UCSD Video Database quanto para a Recogna Video Database.
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7.3 Acuracia dos Classificadores de Padroes

Uma forma de se medir a exatidao de um classificador de padrdes na base de dados na qual
ele foi aplicado € se utilizar a medida de acuricia proposta por Papa et al. (2009b). Essa forma
de célculo da acurdcia ndo leva em consideragdo apenas o nimero de classificacdes corretas no

total, mas sim o nimero de falsos positivos e falsos negativos para cada classe.

Seja Z as amostras do conjunto de testes, |Z| o nimero total de amostras do conjunto de
testes e NZ(i),i = 1,...,c o nimero de amostras do conjunto de testes Z da classe i. Define-se

e; 1 € e; para cada classe i da seguinte forma:

FP(i) FN(i)
© 42T NZGY

el i=1,..,c (7.4)

1T ZI=NZ()

onde FP(i) e FN(i) representam os falsos positivos e falsos negativos da classe i, respectiva-
mente. Os erros ¢; 1 € ¢; 2 sdo utilizados para definir a soma parcial do erro de cada classe i da

seguinte forma:

E(l) =e€1te2 (7.5)

A férmula da acurécia é dada por:

2c—i‘{E(i) 215(0
1= — l_l:

2¢ 2¢

Acc = (7.6)

7.4 Consideracoes Finais

Neste capitulo foi apresentada a metodologia utilizada neste trabalho para abordar o pro-
blema do reconhecimento facial a partir de videos, além das bases de dados de videos nas quais
as técnicas foram aplicadas. Por tltimo, foi apresentada uma forma de se medir a precisdao dos

classificadores no que se refere a classificagdo correta de padrdes (descritores de faces).

No préximo capitulo sdo descritos os resultados obtidos a partir da aplicacdo da metodolo-
gia apresentada no capitulo atual. Sao apresentados resultados do uso das medidas de distancia,
classificadores de padroes e HMM para o reconhecimento facial a partir de video, em termos

de precisdo e tempo de execucao.



Capitulo

Resultados

Neste capitulo sdo apresentados os experimentos realizados assim como os resultados ob-
tidos no reconhecimento de faces a partir de videos. Nesses experimentos, foram utilizadas as
bases de dados Honda/UCSD Video Database (LEE et al., 2003) e a Recogna Video Database,

descritas nas secoes 7.1.1 e 7.1.2, respectivamente.

Os experimentos foram realizados com o objetivo de comparar os varios métodos de clas-
sificacdo de padrdes e o método baseado no modelo oculto de Markov, com a abordagem que
utiliza o classificador vizinho mais préximo com as funcdes de distancia Euclidiana e Mahala-

nobis para o reconhecimento de faces.

No primeiro experimento, o reconhecimento foi realizado usando-se o classificador vizinho
mais préximo (baseado na menor medida de dissimilaridade entre os descritores de faces obtida
por meio da distancia Euclidiana), como € realizado no sistema desenvolvido por Penteado e
Marana (2009), e também por meio da distancia de Mahalanobis. No segundo experimento,
foram utilizados diferentes classificadores de padrdes (Bayesiano, Redes Neurais Artificiais
Multicamadas, Redes Neurais Artificiais baseadas em Mapas Autoorganizdveis de Kohonen,
K Vizinhos mais Préximos, Méaquinas de Vetores de Suporte, com as variantes sem Kernel,
Kernel linear, Kernel RBF (Radial Basis Function) e Kernel sigméide, e OPF (Floresta de Ca-
minhos Otimos), com ou sem o uso do conjunto Z, para avaliagio, como explicado na subsegio
3.5.2. No terceiro experimento, foi utilizado o HMM para se considerar a informagado temporal

presente nos videos.
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8.1 Reconhecimento de Faces Baseado em Distancias

Neste experimento, gerou-se inicialmente o espagco de faces como descrito na subsecao
4.2.1, utilizando-se os autovetores correspondentes aos 50 maiores autovalores (equivalente a
uma representatividade de 71,1% no caso da base de dados Recogna Video Database e 87,5%
na base de dados Honda/UCSD Video Database) e depois os descritores das faces foram obtidos
por meio das projecdes das imagens obtidas dos videos neste espaco. Portanto, o descritor de

cada face é um vetor de caracteristicas de dimensao 50.

Na Tabela 8.1 sao mostrados os valores da taxa de reconhecimento correto dos frames,
taxa de reconhecimento correto dos videos e o tempo médio de reconhecimento dos videos,
aplicando-se as medidas de dissimilaridade nos descritores de faces obtidos nos videos do

conjunto de teste, da base de dados Honda/UCSD Video Database.

Tabela 8.1: Comparagdo entre os resultados obtidos com as medidas de distancia para a base de
videos Honda/UCSD Video Database.

Medida de Dis- | Taxa de Re- | Taxa de Re- | Tempo Médio
tancia conhecimento conhecimento de  Reconhe-
Correto dos | Correto dos | cimento por
Frames (%) Videos (%) Video (s)
Euclidiana 57,21 94,87 0,687
Mahalanobis 49,99 92,30 0,683

Na Tabela 8.2 sdo mostrados os valores da taxa de reconhecimento correto dos frames,
taxa de reconhecimento correto dos videos e o tempo médio de reconhecimento dos videos,
aplicando-se as medidas de dissimilaridade nos descritores de faces obtidos nos videos do
conjunto de teste, da base de dados Recogna Video Database com o conjunto de descritores

testes de diferentes tamanhos (50, 100, 200 e completo) escolhidos de acordo com a regra 7.3
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Tabela 8.2: Comparacgdo entre os resultados obtidos com as medidas de distincia para a base de

videos Recogna Video Database, com melhores resultados em azul.

Medida de Dis- | Taxa de Re- | Taxa de Re- | Tempo Médio

tancia conhecimento conhecimento de  Reconhe-
Correto dos | Correto de | cimento por
Frames (%) Videos (%) Video (s)

Euclidiana (50) | 46,440 58,0 0,429

Mahalanobis 42,440 58,0 0,467

(50)

Euclidiana 46,060 58,0 0,870

(100)

Mahalanobis 42,780 58,0 0,899

(100)

Euclidiana 46,590 56,0 1,758

(200)

Mahalanobis 43,890 60,0 1,845

(200)

Euclidiana 48,006 60,0 49,335

(completo)

Mabhalanobis 45,129 56,0 51,548

(completo)

No contexto de aplicacdes Web que exigem autenticacdo dos usudrios, esta deve ser feita
em um tempo que ndo torne a interacdo do usudrio com o sistema cansativa. O uso de longos
trechos de videos capturados pelas web cameras seria invidvel na prética, em aplicacdes Web.
O uso de trechos mais longos de videos pode ser aceitdvel se o sistema biométrico de identifi-
cacdo estiver operando no modo de reconhecimento, pois neste caso, a identificagdo do usudrio
pode ser realizada simultaneamente, enquanto o usudrio utiliza a aplicacdo Web. Tendo isso
em vista, foram feitos experimentos considerando-se intervalos de 1 segundo em cada video.
Ou seja, cada video foi dividido em intervalos de 1 segundo e cada intervalo foi considerado
individualmente de forma andloga a uma sessao de reconhecimento em uma aplicagdo de auten-
ticagdo. Os intervalos podem ter diferentes nimeros de frames pelo motivo da compactacio de
video MPEG4 omitir frames consecutivos semelhantes ou ainda pelo fato do algoritmo Viola-
Jones nao conseguir detectar uma face em um determinado frame. No caso da base de dados
Honda/UCSD Video Database), tem-se 15 frames por segundo e no caso da base de dados

Recogna Video Database tem-se, em média, 20 frames por segundo.
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Na Tabela 8.3 sdo mostrados os valores de tempo médio de teste para cada intervalo de 1
segundo e a taxa de reconhecimento correto de intervalos de 1 segundo para a base de dados de

videos Honda/UCSD Video Database.

Tabela 8.3: Comparacdo entre os resultados obtidos com as medidas de distincia para a base
de dados Honda/UCSD Video Database com os videos do conjunto de testes divididos em

intervalos de 1 segundo.

Medida de Dis- | Tempo Médio | Taxa de Re-
tancia de Testes para | conhecimento
cada Intervalo | Correto de
(s) Intervalos (%)
Euclidiana 0,035 57,569
Mahalanobis 0,036 47,706

Na Tabela 8.4 sdo mostrados os valores de tempo médio de teste para cada intervalo de 1
segundo e taxa de reconhecimento correto de intervalos de 1 segundo para a base de dados de

videos Recogna Video Database.

Tabela 8.4: Comparacdo entre os resultados obtidos com as medidas de distancia para a base de
videos Recogna Video Database com os videos do conjunto de testes divididos em intervalos

de 1 segundo.

Medida de Dis- | Tempo Médio | Taxa de Re-
tancia de Testes para | conhecimento
Cada Intervalo | Correto de
(s) Intervalos (%)
Euclidiana 0,162 50,142
Mahalanobis 0,165 48,296

8.2 Reconhecimento de Faces Baseado em Classificadores

Na Tabela 8.5 sdo apresentados os resultados obtidos com os classificadores de padrdes
sobre a base de dados Honda/UCSD Video Database. A Tabela contém valores relativos ao
tempo de treinamento, tempo médio necessdrio para a identificacdo do individuo por video,
acurécia (definida na equacgdo 7.6), taxa de classificagdo correta dos frames e taxa de identifica-

¢ao correta dos individuos nos videos, para todos os classificadores.



70

Tabela 8.5: Comparagdo entre os resultados obtidos nos testes com diferentes classificadores na

base Honda/UCSD Video Database, com melhores resultados em azul e piores em vermelho.

Classificador Tempo de | Tempo Mé- | Acuricia Taxa de | Taxa de
Treinamento | dio de Teste | (%) Classifica- Reconhe-
(s) por Video(s) c¢ao Correta | cimento
de  Frames | Correto dos
(%) Videos
ANN MLP 2491,001 0,000001 63,536 53,654 71,79
Bayes 9,000 8,179 91,334 81,210 100,00
KNN 16187,000 0,308 91,334 81,210 100,00
OPF 9,000 0,333 91,221 80,856 100,00
OPF (com ava- | 41,667 0,308 89,614 717,774 100,00
liagcdo)
Kohonen 1053,000 0,128 90,646 79,534 100,00
LibSVM  (Li- | 96333,000 0,103 88,488 74,339 100,00
near)
LibSVM (Sem | 224,000 0,026 88,479 76,567 100,00
Kernel)
LibSVM (RBF) | 5339,000 0,179 92,670 82,980 100,00
LibSVM 4155,000 0,179 88,317 73,860 97,44
(Sigméide)
SVM Torch | 9,000 0,179 92,719 83,479 100,00
(RBF)

Na Tabela 8.6 sdo apresentados os resultados do uso dos classificadores de padrdes na base
de dados Honda/UCSD Video Database, com os videos do conjunto de testes separados em
intervalos de 1 segundo. A coluna Tempo Médio de Testes refere-se ao tempo médio necessario
para a classificagdo de um conjunto de frames no intervalo de 1 segundo e a coluna Taxa de
Reconhecimento Correto de Intervalos refere-se a relagdo entre o nimero de intervalos de 1
segundo nos quais o reconhecimento acertou o resultado em relagdao ao nimero total de interva-
los de 1 segundo em cada video nos quais foi encontrada pelo menos uma face pelo algoritmo

Viola-Jones.
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Tabela 8.6: Comparagdo entre os resultados obtidos nos testes com diferentes classificadores na
base Honda/UCSD Video Database para videos do conjunto de testes divididos em intervalos

de 1 segundo, com melhores resultados em azul e piores em vermelho.

Classificadores Tempo Médio de | Taxa de Reconhe-

Testes (s) cimento Correto de
Intervalos (%)

ANN MLP 0,000001 57,683

Bayes 0,260 82,913

KNN 0,011 82,913

OPF 0,013 82,683

OPF (com avalia- | 0,007 79,893

¢do)

Kohonen 0,007 80,734

LibSVM (Linear) 0,209 77,638

LibSVM (Sem | 0,032 79,817

Kernel)

LibSVM (RBF) 0,290 84,060

LibSVM 0,203 77,179

(Sigmoide)

SVM Torch (RBF) | 0,281 84,633
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Na Tabela 8.7 sdo apresentados os resultados do uso dos classificadores de padrdes na base
de dados Recogna Video Database, de forma que tais classificadores foram treinados com 50

descritores do conjunto de treinamento selecionados de acordo com a regra 7.3.

Tabela 8.7: Comparagdo entre os resultados obtidos nos testes com diferentes classificadores
na base Recogna Video Database com o conjunto de treinamento composto por 50 descritores,

com melhores resultados em azul e piores em vermelho.

Classificador Tempo de | Tempo Mé- | Acuricia Taxa de | Taxa de
Treinamento | dio de Teste | (%) Classifica- Reconhe-
(s) por Video(s) ¢do Correta | cimento
de  Frames | Correto de
(%) Videos
ANN MLP 30,000 0,267 61,566 55,502 75,333
Bayes 1,667 171,120 84,642 69,789 90,000
KNN 942,000 3,560 84,642 69,789 90,000
OPF 1,667 3,233 84,347 69,496 90,000
OPF (com ava- | 3,667 2,053 83,506 65,336 81,333
liagcao)
Kohonen 455,000 3,287 82,852 67,128 88,000
LibSVM  (Li- | 1429,667 2,347 85,297 71,051 84,000
near)
LibSVM (Sem | 28,667 0,420 83,745 69,644 90,000
Kernel)
LibSVM (RBF) | 2053,667 2,747 85,737 72,886 84,000
LibSVM 1869,666 3,413 85,310 71,244 82,000
(Sigmoide)
SVM Torch | 2,667 2,607 86,729 74,379 84,000
(RBF)
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Na Tabela 8.8 sao apresentados os resultados obtidos com os classificadores de padrdes na
base de dados Recogna Video Database, de forma que tais classificadores foram treinados com

100 descritores do conjunto de treinamento selecionados de acordo com a regra 7.3.

Tabela 8.8: Comparagdo entre os resultados obtidos nos testes com diferentes classificadores na
base Recogna Video Database com o conjunto de treinamento composto por 100 descritores,

com melhores resultados em azul e piores em vermelho.

Classificador Tempo de | Tempo Mé- | Acuricia Taxa de | Taxa de
Treinamento | dio de Teste | (%) Classifica- Reconhe-
(s) por Video(s) ¢do Correta | cimento
de  Frames | Correto de
(%) Videos
ANN MLP 66,000 0,233 76,154 57,774 70,667
Bayes 6,000 341,807 85,510 71,829 88,000
KNN 7875,000 7,060 85,510 71,829 88,000
OPF 7,333 6,740 85,509 71,703 88,000
OPF (com ava- | 13,000 4,020 84,648 68,004 83,333
liagcao)
Kohonen 933,333 3,307 84,743 70,198 88,000
LibSVM  (Li- | 1829,333 3,167 86,071 72,470 86,000
near)
LibSVM (Sem | 58,000 0,413 82,640 70,093 84,000
Kernel)
LibSVM (RBF) | 4496,667 3,787 86,651 73,606 84,000
LibSVM 3685,000 4,727 86,069 72,468 86,000
(Sigmoide)
SVM Torch | 4,000 3,073 86,922 75,210 84,000
(RBF)
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Na Tabela 8.9 sdo apresentados os resultados do uso dos classificadores de padrdes na base
Recogna Video Database, de forma que tais classificadores foram treinados com 200 descritores

do conjunto de treinamento selecionados de acordo com a regra 7.3.

Tabela 8.9: Comparacgdo entre os resultados obtidos nos testes com diferentes classificadores na
base Recogna Video Database com o conjunto de treinamento composto por 200 descritores,

com melhores resultados em azul e piores em vermelho.

Classificador Tempo de | Tempo Mé- | Acuricia Taxa de | Taxa de
Treinamento | dio de Teste | (%) Classifica- Reconhe-
(s) por Video(s) ¢do Correta | cimento
de  Frames | Correto de
(%) Videos
ANN MLP 164,666 0,293 78,671 61,088 78,000
Bayes 24,000 684,933 86,204 73,168 88,000
KNN 151825,000 | 14,140 86,204 73,168 88,000
OPF 28,667 14,253 86,197 73,134 88,000
OPF (com ava- | 55,000 8,167 85,589 70,342 84,000
liagcao)
Kohonen 1888,000 3,300 85,064 70,993 90,000
LibSVM  (Li- | 3155,333 4,787 86,221 72,654 86,000
near)
LibSVM (Sem | 172,000 0,393 83,582 71,332 88,000
Kernel)
LibSVM (RBF) | 13883,666 6,080 86,923 73,884 82,000
LibSVM 10436,000 6,673 86,350 72,728 86,000
(Sigmoide)
SVM Torch | 10,000 3,927 87,838 76,557 86,000
(RBF)
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Na Tabela 8.10 s@o apresentados os resultados do uso dos classificadores de padrdes na base
Recogna Video Database, de forma que tais classificadores foram treinados utilizando-se todos

os descritores obtidos nos videos do conjunto de treinamento.

Tabela 8.10: Comparagdo entre os resultados obtidos nos testes com diferentes classificadores
na base Recogna Video Database com o conjunto de treinamento completo, com melhores

resultados em azul e piores em vermelho.

Classificador Tempo de Trei- | Tempo Médio | Taxa de Classi- | Taxa de Re-
namento (s) de Teste por | ficagdio Correta | conhecimento
Video(s) de Frames (%) Correto de
Videos

ANN MLP 9139,667 0,293 67,778 80,667

Bayes 14454,999 15929,280 77,180 90,000

OPF 19444,667 597,740 77,167 90,000

Kohonen 41260,000 2,693 71,544 88,000

LibSVM  (Li- | 295619,000 14,820 73,071 84,000

near)

LibSVM (Sem | 13773,667 0,620 73,366 86,000

Kernel)

SVM Torch | 960,000 40,393 79,087 86,000

(RBF)
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Na Tabela 8.11 s@ao apresentados os resultados do uso dos classificadores de padrdes na
base Recogna Video Database. Para estes resultados. foram utilizados os classificadores ja
treinados com os diferentes conjuntos de treinamento, porém o conjunto de testes foi dividido

em intervalos de 1 segundo.

Tabela 8.11: Comparagdo entre os resultados obtidos nos testes com diferentes classificadores
na base Recogna Video Database com o conjunto de testes dividido em intervalos de 1 segundo,

com melhores resultados em azul e piores em vermelho.

Classificadores 50 descritores 100 descritores 200 descritores
Tempo Taxa de | Tempo Taxa de | Tempo Taxa de
médio de | Reconhe- | Médio de | Reconhe- | Médio de | Reconhe-
testes (s) cimento Testes (s) cimento Testes (s) cimento

Correto de Correto de Correto de
Intervalos Intervalos Intervalos
(%) (%) (%)

ANN MLP 0,001 56,733 0,001 60,472 0,001 64,433

Bayes 0,579 73,682 1,156 75,142 2,312 76,068

KNN 0,013 73,682 0,023 75,142 0,048 76,068

OPF 0,011 73,472 0,023 74,993 0,051 76,055

OPF (com | 0,011 67,976 0,024 71,120 0,045 73,114

avaliacdo)

Kohonen 0,011 70,836 0,009 73,702 0,012 74,439

LibSVM (Li- | 0,313 72,938 0,230 74,290 0,294 74,594

near)

LibSVM 0,117 73,465 0,039 72,742 0,038 74,094

(Sem Kernel)

LibSVM 0,253 74,669 0,251 75,020 0,335 75,602

(RBF)

LibSVM 0,281 72,952 0,249 74,304 0,299 74,831

(Sigméide)

SVM  Torch | 0,327 76,190 0,343 76,859 0,338 78,061

(RBF)

Para os experimentos com intervalos de 1 segundo na base Honda/UCSD Video Database, a
distancia Euclidiana apresentou uma taxa de reconhecimento correto de intervalos de 1 segundo
de 57,569% e o classificador SVM Torch (melhor entre os classificadores) apresentou uma taxa

84,633%, todos com tempo bem abaixo de 1 segundo (o que seria aceitdvel em uma aplicacao
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real). Para os experimentos com intervalos de 1 segundo na base Recogna Video Database, a
distancia Euclidiana apresentou, uma taxa de reconhecimento correto de intervalos de 1 segundo
de 50,142% e o classificador SVM Torch (melhor entre os classificadores) apresentou uma taxa

78,061%, todos com tempo bem abaixo de 1 segundo.

Tendo em vista que a implementacdo SVM Torch do classificador SVM, com Kernel RBF,
apresentou o melhor compromisso entre acuricia e tempo de treinamento e teste, este classifi-
cador foi utilizado em experimentos adicionais realizados para avaliar outras caracteristicas do

reconhecimento de faces.

No gréfico da Figura 8.1 s@o comparadas as taxas de reconhecimento para todos os videos
da base de dados Honda Video Database entre a distancia Euclidiana e o classificador SVM
Torch treinado com 200 amostras. Ambos métodos foram escolhidos para a comparagdo por

apresentarem os resultados mais expressivos em suas respectivas categorias.

Figura 8.1: Comparacdo entre resultados do classificador SVM Torch com a distancia Eucli-

diana para a base de dados de videos Honda Video Database.

No gréfico da Figura 8.2 sdo comparadas as taxas de reconhecimento para todos os videos
da base de dados Recogna Video Database entre a distancia Euclidiana e o classificador SVM
Torch.
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Figura 8.2: HMM na base de dados de videos Recogna Video Database.

No grafico da Figura 8.3 sdo mostradas as taxas de classificacdo correta em cada um dos
videos da base de dados de videos Recogna Video Database para os 4 classificadores de padroes
(o pior e 3 entre os melhores em relagdo a taxa de classificacdo correta de frames no video)

treinados com o conjunto de 200 amostras, como pode ser visto na tabela 8.9.

Figura 8.3: Comparacao entre resultados dos classificadores SVM Torch, OPF, KNN e ANN-

MLP para cada um dos videos da base de dados de videos Recogna Video Database.
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A partir do gréfico da figura 8.3 € possivel notar que, mesmo com diferentes taxas de re-
conhecimento correto de frames, os classificadores apresentam suas curvas em formato semel-
hante e os videos com uma baixa taxa de reconhecimento de frames apresentam o resultado

bem préximo para todos os classificadores.

Os experimentos realizados mostraram que o uso de todos os frames dos videos durante
o treinamento dos classificadores e o reconhecimento dos individuos nos videos tornam esses
processos extremamente lentos, inviabilizando o uso de classificadores em sistemas online de
autenticacdo. Por exemplo, o classificador Bayesiano treinado com todos os descritores obtidos
nos frames do conjunto de treinamnto da base de dados de videos Recogna Video Database le-
vou em média quase 4,5 horas para classificar todos os frames de apenas um video de teste, em
um computador com a seguinte configuragdo: sistema operacional Windows XP SP3, processa-
dor Intel Xeon E5540 (8M de cache, 2.53 GHz de clock), memoédria RAM de 3GB (maximo re-
conhecido pelo sistema operacional Windows XP SP3), 3 HDs de 1 TB cada. Diante desse fato,
foram realizados experimentos adicionais com conjuntos reduzidos de 50, 100 e 200 frames

para treinamento, selecionados de acordo com a regra 7.3.

No gréafico da Figura 8.4 sdo mostradas as taxas de classificacdo do classificador SVM

Torch para os conjuntos de 50, 100 e 200 amostras para testes.

Figura 8.4: Comparagdo do classificador SVM Torch treinado com diferentes tamanhos de

conjunto de amostras.

Observando-se o grifico comparativo entre o uso de diferentes taxas de amostragem para
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o classificador SVM Torch, apresentado na Figura 8.4, é possivel concluir que a redugdo das
taxas de amostragem dos frames dos videos, embora tenha influenciado nos resultados, nao
diminuiu significativamente as taxas de acerto. Portanto, para a utilizacdo dos classificadores
de padrdes em sistemas reais, para os quais deseja-se que a identificacdo dos usudrios seja
online, é recomendavel o uso de taxas reduzidas de amostras de frames dos videos, tanto na

fase de treinamento, quanto na fase de reconhecimento.

8.3 Reconhecimento de Faces Baseado em Modelos de Mar-
kov

Na Tabela 8.12 sao apresentados os valores obtidos nos testes com a aplicacio do HMM na
base de dados de videos Honda/UCSD Video Database, onde no rétulo horizontal (E) estdo os
diferentes nimeros de estados utilizados e no rétulo vertical (M) estdo os diferentes nimeros de
componentes na mistura gaussiana de cada estado. Para estes experimentos, foram medidos o
tempo de treinamento, teste e taxa de reconhecimento correto variando-se o nimero de estados

e nimero de componentes da mistura gaussiana de cada estado.
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Tabela 8.12: Comparacao entre as taxas de reconhecimento correto de videos (com diferentes
valores de estados e de componentes nas misturas gaussianas destes) por meio do HMM na base

de dados Honda/UCSD Video Database, com melhores resultados em azul.

Tempo médio de Treinamento por Video (s)
E
1 2 3 4 5 6 7 8 16
M
1 0,054 | 0,051 0,059 | 0,051 0,055 | 0,041 0,074 | 0,058 | 0,052
2 0,041 0,071 0,049 | 0,072 | 0,062 | 0,055 | 0,049 | 0,088 | 0,057
3 0,039 | 0,058 | 0,069 | 0,076 | 0,055 | 0,064 | 0,058 | 0,078 | 0,055
4 0,074 | 0,063 | 0,060 | 0,052 | 0,066 | 0,064 | 0,068 | 0,080 | 0,052
Tempo médio de Teste por Video (s)
E
1 2 3 4 5 6 7 8 16
M
1 1,620 1,715 1,496 1,444 1,658 1,482 1,774 1,659 | 2,012
2 1,478 1,532 1,550 1,644 1,985 1,649 1,699 1,710 | 2,461
3 1,604 1,532 1,655 1,632 1,909 1,650 | 2,136 1,848 1,634
4 1,570 1,816 1,569 1,725 1,670 | 2,016 1,933 | 2,350 | 2,549
Taxa de Reconhecimento Correto de Videos
E
1 2 3 4 5 6 7 8 16
M
1 97,436 | 97,436 | 79,487 | 43,590 | 2,564 | 28,205 | 17,949 | 35,897 | 0,000
2 97,436 | 97,436 | 100,000| 61,538 | 20,513 | 10,256 | 20,513 | 0,000 15,385
3 97,436 | 100,000| 92,308 | 61,538 | 28,205 | 20,513 | 25,641 | 17,949 | 10,256
4 94,872 | 97,436 | 87,179 | 69,231 | 38,462 | 30,769 | 10,256 | 10,256 | 10,256

No gréfico da Figura 8.5 sdo comparadas as Taxas de Reconhecimento Correto de Videos
para diferentes nimeros de estados e de componentes na mistura gaussiana de cada estado para

a base de dados de videos Honda/UCSD Video Database.
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Figura 8.5: HMM na base de dados de videos Honda/UCSD Video Database.

Na Tabela 8.13 sd@o mostrados os valores obtidos nos testes com a aplicagio do HMM
na base de dados de videos Recogna Video Database, onde no rétulo horizontal (E) estao os
diferentes nimeros de estados utilizados e no rétulo vertical (M) estdo os diferentes nimeros de
componentes na mistura gaussiana de cada estado. Para estes experimentos, foram medidos o
tempo de treinamento, teste e taxa de reconhecimento correto variando-se o nimero de estados

e numero de componentes da mistura gaussiana de cada estado.
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Tabela 8.13: Comparacao entre as taxas de reconhecimento correto de videos (com diferentes
valores de estados e de componentes nas misturas gaussianas destes) por meio do HMM na base

de dados Recogna Video Database, com melhores resultados em azul.

Tempo médio de Treinamento por Video (s)
E
1 2 3 4 5 6 7 8 16
M
1 0,309 | 0,792 1,241 1,479 1,720 1,736 | 2,233 | 2,305 | 4,247
2 1,436 | 2,036 | 2,456 | 2,653 3,151 3,353 | 3,565 | 4,183 | 5,850
3 1,170 | 2,416 | 2,910 | 3,441 4,081 4,595 | 5,010 | 5,218 10,963
4 1,931 3,182 | 3,606 | 4,590 |5,082 5,229 |5459 |6,106 | 8,571
Tempo médio de Teste por Video (s)
E
1 2 3 4 5 6 7 8 16
M
1 11,005 | 7,531 7,544 | 7,838 | 9,569 10,086 | 10,338 | 12,035 | 28,490
2 8,814 | 7,906 | 7,961 9,156 10,251 | 11,462 | 12,166 | 14,168 | 29,228
3 7,095 | 9,030 | 8,552 | 9,848 11,226 | 12,234 | 14,091 | 15,957 | 40,531
4 7,379 | 8,498 | 9,318 10,895 | 13,047 | 13,619 | 16,115 | 19,046 | 40,858
Taxa de Reconhecimento Correto de Videos
E
1 2 3 4 5 6 7 8 16
M
1 64,000 | 68,000 | 62,000 | 56,000 | 36,000 | 44,000 | 32,000 | 18,000 | 2,000
2 68,000 | 64,000 | 66,000 | 62,000 | 48,000 | 52,000 | 40,000 | 36,000 | 2,000
3 64,000 | 66,000 | 60,000 | 62,000 | 54,000 | 46,000 | 40,000 | 28,000 | 8,000
4 60,000 | 64,000 | 62,000 | 56,000 | 50,000 | 46,000 | 34,000 | 36,000 | 2,000

No gréfico da Figura 8.6 sdo comparados as Taxas de Reconhecimento Correto de Videos
para diferentes nimeros de estados e de componentes na mistura gaussiana de cada estado para

a base de dados de videos Recogna Video Database.
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Figura 8.6: HMM na base de dados de videos Recogna Video Database.

Com relagdo ao reconhecimento de faces utilizando-se o método HMM, é possivel notar nas
Figuras 8.5 e 8.6 que os resultados obtidos com o0 HMM pioram a medida em que o nimero de
estados do modelo aumenta, tanto para as base de dados Honda/UCSD Video Database quanto
para a base de dados Recogna Video Database. Ainda que a taxa de identificacdo correta dos
individuos nos videos com o uso do HMM (para 1, 2 e 3 estados) tenha sido melhor que a taxa
de identifacag¢do utilizando-se o vizinho mais préximo com as medidas de distancia Euclidiana e
Mabhalanobis, a utilizacdao de informacgado temporal ndo se mostrou tdo importante para as bases
de dados utilizadas no experimentos. Tal conclusio € possivel uma vez que, a0 aumentar o
nimero de estados, a taxa de identificacdo correta dos individuos se deteriora. Quando se usa um
modelo com apenas um estado, obviamente ndo existem transi¢des entre estados e o algoritmo
Forward retorna apenas a multiplicacdo entre as probabilidades de cada observacao ser gerada
pela distribuicdo Gaussiana do unico estado, ignorando totalmente a informag¢do dindmica do
video. Durante este trabalho foram realizados estudos e experimentos sobre o uso da técnica de
cross-validation com algoritmos de agrupamento para se obter um nimero de conjuntos para
cada modelo, sendo que tal informacao seria utilizada para se determinar um niimero diferente
de estados para cada modelo individual. No entanto, notou-se que quanto menor o nimero de
estados, maior € a probabilidade obtida pelo algoritmo Forward de um modelo gerar um dado
conjunto de observacdes, ou seja, um modelo com menos estados sempre teria vantagem no
momento do reconhecimento. Observado tal fato, optou-se por manter o nimero de estados

constante para os modelos de todos os individuos.
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8.4 Variacao do Tamanho do Descritor das Faces

Como foi dito anteriormente, o uso dos 50 primeiros autovetores da matriz de espalhamento
na criacdo do espaco de faces na base de dados de videos Recogna Video Database apresentou
um representatividade de 71,1%. Para se ter uma representatividade de 85% (semelhante a ob-
tida na base de dados Honda/UCSD Video Database), foi necessario o uso de 120 autovetores.
Visando a comparagdo entre os dois tamanhos de descritores, foram feitos experimentos utili-
zando descritores com os dois tamanhos diferentes, de forma que os classificadores foram trei-
nados com 200 descritores de cada video de treinamento (escolhidos como explicado na se¢ao
7.3), e foram testados em todos os videos do conjunto de testes. Na Tabela 8.14 € apresentada
uma comparagdo entre os dois tamanhos diferentes do vetor descritor (50 e 120), por meio de
dois classificadores, em relacdo as seguintes medidas: Tempo de Treinamento, Tempo médio
de Teste por Video, Acurdcia (como explicado na secdo 7.3), Taxa de Classificacdo Correta de

Frames e Taxa de Reconhecimento Correto de Videos para todos os classificadores.

Tabela 8.14: Comparacgdo entre resultados para base de dados de videos Recogna Video Data-

base entre dois tamanhos para os vetores de caracteristicas.

Classificadores Tempo Tempo Acuricia Taxa de | Taxa de
de  Trei- | Médio de Classi- Reconhe-
namento Teste por ficacdo cimento
(s) Video (s) Correta Correto

de Frames | de Videos
(%) (%)
Descritor OPF 28,667 14,253 86,197 73,134 88,000
com 50 SVM 10,000 3,927 87,838 76,557 86,000
posicoes Torch
(RBF)
Descritor | OPF 55,001 31,720 87,972 76,968 90,000
com 120 SVM 34,666 12,120 89,809 81,071 88,000
posicoes Torch
(RBF)

Na comparacdo entre os resultados para os diferentes tamanhos de descritores presentes na
Tabela 8.14, € possivel notar que o tempo de treinamento e testes aumenta significativamente
nesses casos (dobrando ou até triplicando), porém a acuricia, a taxa de identificac@o correta dos
individuosnos frames e a taxa de identificacdo correta dos individuos nos videos nio apresenta

melhoras tdo significativas que justifiquem o aumento dos tempos de treinamentos e testes.
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Esse € um resultado favoravel, pois, segundo a arquitetura proposta (Figura 5.1) os vetores de
caracteristicas tém que ser enviados do cliente para o servidor e quanto menores forem tais
vetores, menos impacto negativo havera no tempo necessario para a autenticagdo dos usudrios

das aplicacdes Web.

8.5 Selecao Randomica dos Conjuntos de Treinamento e Teste

Diante do fato de que alguns individuos tiveram a taxa de reconhecimento proxima de 0%
enquanto que outros tiveram a taxa proxima de 100%, foram feitos experimentos com duas for-
mas diferentes de se dividir as amostras entre treinamento e teste. Na primeira forma, usou-se
a forma convencional utilizada em todos os outros experimentos: os descritores da primeira
sessao foram utilizados no treinamento do classificador, enquanto que os da segunda sessao fo-
ram utilizados nos testes. Na segunda forma, todos descritores sao unidos em um inico conjunto
e depois sdo divididos em conjunto de teste e treinamento de forma randdmica. Por meio desse
experimento, procurou-se determinar se o fator que influenciou nesses resultados inesperados
foi alguma deficiéncia dos classificadores ou alguma irregularidade no descritor utilizado, de
forma que se o resultado se mantivesse nos dois casos, provavelmente o problema seria do clas-
sificador e caso contrdrio provavelmente o que prejudicou o resultado foi a grande diferenca
intra-classe do descritor. Para esses experimentos, foram selecionados conjuntos de 50, 100 e
200 descritores de face como na secdo 7.3 de cada video da primeira sessdo videos e mais 50,
100 e 200 descritores de face de cada video da segunda sessdo de videos. Na Tabela 8.15 estdao
comparados os valores de Acurécia para diferentes nimeros de amostras e classificadores para

as duas formas de se obter os conjuntos de treinamento e teste.

Tabela 8.15: Comparagdo entre resultados para base de dados de videos Recogna entre duas

formas de dividir o conjunto de treinamento e teste.

Classificadores Acuricia para | Acurdcia para | Acurdcia para
50 Amostras 100 Amostras 200 Amostras
Conjunto de Teste e | OPF 84,388 85,429 85,765
Treinamento Fixos SVM Torch 86,388 87,112 87,821
Conjunto de Teste e | OPF 97,755 98,245 98,949
Treinamento Sortidos| SVM Torch 98,878 99,235 99,510

Observando a Tabela 8.15, é possivel notar que alterando a forma de se obter os conjuntos

de faces para treinamento e testes para a forma randomica fez com que os resultados melhoras-
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sem de forma bastante significativa, chegando-se a uma acuracia de 98% em média. Tal fato
indica que o erro nas classificacdes parece estar relacionado com as diferencas entre os descri-
tores de faces de uma mesma pessoa obtidas em sessdes distintas, decorrentes de variacdes na

iluminacdo, uso de acessorios € maquiagem, etc.



Capitulo

Discussao e Conclusoes

Neste capitulo s@o discutidos os resultados e apresentadas as conclusdes e as contribuicdes
deste trabalho. Também sao feitas consideracdes acerca do uso das técnicas de reconhecimento

de padrdes avaliadas no sistema proposto e desenvolvido por Penteado e Marana (2009).

Os resultados apresentados no capitulo 8 mostram que o uso dos classificadores de padrdes e
do HMM no reconhecimento de faces a partir de videos apresenta resultados significativamente
melhores, tanto para a base de dados Honda/UCSD Video Database quanto para a base de dados
Recogna Video Database. Considerando os melhores resultados de cada técnica de reconheci-
mento de videos para a base de dados Honda/UCSD Video Database, o vizinho mais proximo
usando a distancia Euclidiana apresentou uma taxa de 94,87% de reconhecimento correto dos
individuos nos videos, enquanto que o HMM (com 2 estados) e a maioria dos classificadores
utilizados apresentaram taxas de 100% de reconhecimento correto. Da mesma forma, para a
base de dados Recogna Video Database, o vizinho mais préximo usando a distancia Euclidiana
apresentou uma taxa de 60% de reconhecimento correto dos individuos nos videos, enquanto
que o HMM (com 2 estados) apresentou uma taxa de 68% e a melhor taxa entre os classifica-

dores foi de 90% de reconhecimento correto.

Analisando-se os videos, foi possivel observar uma oclusido bastante recorrente: a mao
cobrindo parte da face. Essa oclusdo interfere negativamente no desempenho das técnicas de
reconhecimento facial. No caso do reconhecimento facial a partir de imagens estéticas, a chance
do reconhecimento falhar € bastante grande. Nos experimentos com os videos da base de dados
Recogna Video Database, foi possivel notar que a pessoa que mais vezes apresentou esse tipo
de oclusdo ao longo do video teve apenas 30% dos frames obtidos pelo algoritmo Viola-Jones
com oclusdo. Porém, esse video apresentou uma taxa de acerto de frames de 87,48% com

o classificador SVM Torch treinado com a base toda e 74,31% para o mesmo classificador
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treinado com o subconjunto de treinamento com 200 descritores. Portanto, é possivel concluir
que ao longo de um video, mesmo que ocorra oclusdes, o resultado do reconhecimento ainda
pode ser positivo. Na Figura 9.1, s@o apresentados alguns exemplos de faces com oclusdao
extraidas de videos da base de dados Recogna Video Database, por meio do algoritmo Viola-

Jones.

Figura 9.1: Imagens de faces com oclusao extraidas dos videos da base de dados Recogna Video

Database por meio do algoritmo Viola-Jones.

9.1 Contribuicoes
Ao final deste trabalho, as seguintes contribui¢des podem ser enumeradas:

1. Aplicacdo pioneira do classificador OPF para o reconhecimento de faces a partir de vi-

deos;

2. Indicacdo do classificador SVM, com o Kernel RBF, na implementacdo da biblioteca
SVM Torch, como uma excelente técnica de reconhecimento de padrdes para a aplicagao

em questdo, tanto no aspecto tempo de processamento, quanto no aspecto acuricia;

3. Aperfeicoamento do sistema biométrico de autenticagdo de usudrios em ambientes de E-
Learning proposto e desenvolvido por Penteado e Marana (2009), com a incorporacao ja
concluida do classificadores OPF e SVM;
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4. Criacdo de uma base de dados de videos, Recogna Video Database, composta por videos
de duracdo maior do que os encontrados em bases de dados de videos disponibilizadas

para acesso publico na Internet e na literatura;

9.2 Trabalhos Futuros

Dentre as sugestdes de trabalhos futuros, pode-se destacar:

e Utilizar técnicas para se determinar qual a expressdo facial de uma pessoa em um dado
frame, e definidas as possiveis expressoes faciais de forma qualitativa, usar um Modelo
de Markov para modelar a dindmica que um individuo apresenta ao alterar sua expressao
facial ao longo do tempo. Poderia ser feita uma fusao do resultado obtido pelo reconhe-
cimento do descritor da face por um classificador de padrdes com essa pontuagdo obtida

no Modelo de Markov individual para se chegar a uma pontuacao final.

e Aprimorar a técnica de extragdo da face para se ter um quadro com a face mais isolada e a
menor por¢do de fundo possivel. Técnicas que possibilitem encontrar os pontos principais

da face, como olhos, nariz e boca poderiam ser utilizadas nesse contexto;

e Incorporar ao sistema projetado e desenvolvido por Penteado e Marana, um mdédulo no
qual o sistema opere em modo de autenticacdo, tornando possivel o uso de videos mais
longos para a realizacdo do reconhecimento facial, sem que seja necessdrio um tempo

inviavel de espera por parte do usudrio;

e Verificar o uso do sistema projetado e desenvolvido por Penteado e Marana, utilizando
os classificadores de padroes OPF e SVM, em ambientes reais para andlise de aceita-
¢ao de individuos, precisdao do mesmo em diferentes ambientes, tempo de treinamento e
testes em conjuntos maiores de individuos que os conjuntos das bases de dados de videos

utilizadas, etc;

e Utilizar outros descritores de faces para comparar os resultados com o PCA, visto que
para alguns casos especificos o descritor obtido pelo PCA nio foi discriminativo o sufi-

ciente, a ponto de se ter taxas baixissimas de reconhecimento facial.
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