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RESUMO

A monografia tem como objetivo avaliar a eficicia dos trés algoritmos (EigenFaces, FisherFaces e
Local Binary Pattern Histogram) de reconhecimento facial presentes na biblioteca OpenCV. Realizado
estudo de caso utilizando um banco de dados somente de faces, com variagdes de expressodes faciais
e luminosidade; foi treinado um grupo de imagens e outro grupo foi usado para testes. Foram
estabelecidos critérios para tal avaliacdo, como a acurécia (verdadeiros positivos e negativos sob
nimero de testes) e tempo de execugdo. Notou-se que o algoritmo Local Binary Pattern Histogram é o

mais eficaz entre os trés, contudo nenhum deles € ideal para aplicacdes reais.

PALAVRAS-CHAVE: OpenCV. EigenFaces. FisherFaces. LBPH.



ABSTRACT

The monograph aims to evaluate the effectiveness of the three facial recognition algorithms (EigenFaces,
FisherFaces and Local Binary Pattern Histogram) present in the OpenCV library. A case study was
carried out using a database of faces only, with variations in facial expressions and luminosity; one
group of images was trained and another group was used for testing. Criteria for such an evaluation
were established, such as accuracy (true positives and negatives under the number of tests) and
execution time. It was noted that the Local Binary Pattern Histogram algorithm is the most effective
among the three, however none of them is ideal for real applications.

KEYWORDS: OpenCV. EigenFaces. FisherFaces. LBPH.
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1 INTRODUCAO

Todos os dias milhdes de autenticacdes sao realizadas através de informacdes biométricas, tais
como: impressao digital, iris, palma da mao, face etc. Segundo Jain, Flynn e Ross|(2010), exemplo
de aplica¢des como o compartilhamento de recursos computacionais, acesso a instalagdes nucleares,
realizar transacdes financeiras remotas ou embarcar um voo comercial, necessitam de sistemas para
gerenciamento de identidade com a determinagdo precisa da identidade de um individuo. O que refor¢a
a relevancia da biometria na sociedade moderna.

De acordo com |L1 e Jain (2011)), a ampla disponibilidade de computadores e sistemas embar-
cados, poderosos e de baixo custo, criou um interesse enorme em processamento automatico de
imagens digitais em uma variedade de aplica¢des, incluindo autenticacdo biométrica, vigilancia e
interacdo homem-computador; consequentemente pesquisa e desenvolvimento em reconhecimento
facial automaético surgiria naturalmente.

Para|Li e Jain| (2011)), reconhecimento facial tem varias vantagens em relacio a outras modalidades
de biometrias, como impressao digital e iris. Além de ser natural e ndo intrusivo, a mais importante
vantagem € que pode ser capturado a distincia.

Existem diversos métodos e implementacdes para reconhecimento facial, um deles é o OpenCV
(Open Source Computer Vision Library), uma biblioteca de cdigo aberto para visdo computacional e
aprendizagem de mdquina com mais de 2500 algoritmos |[OpenCV/| (2008), de grande popularidade e
vasta documentacao.

O presente trabalho visa estudar o funcionamento dos métodos de reconhecimento presentes no

OpenCV, implementar um modelo e verificar a acurécia dos algoritmos.

1.1 OBIJETIVOS

O presente trabalho tem como objetivo avaliar a eficacia dos trés algoritmos (EigenFaces, FisherFa-

ces e Local Binary Pattern Histogram) de reconhecimento facial presentes na biblioteca OpenCV.

1.2 METODOS

Utilizando da linguagem Python e de um banco de imagens contendo 750 fotos de 50 pessoas, foi
implementado diferentes algoritmos da biblioteca. Estabeleceu-se critérios para avaliacdo da acurécia.
Desenvolvido o c6digo e com os critérios definidos, analisou-se a taxa de acerto no reconhecimento

facial de cada um dos trés algoritmos.

1.3 ORGANIZACAO DO TRABALHO

A introdugio, objetivos, métodos e a organizagio do trabalho foram apresentadas no capitulo I}
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No capitulo [2] definiu-se na se¢do [2.1]o que é biometria, suas propriedades e principais aplicacdes;
também foi descrito o processo para reconhecimento facial. Nas sec¢Oes |2.2|e[2.3|explicou-se o que € a
biblioteca OpenCV e quais sao os algoritmos.

Nas subseg¢des [2.3.1] [2.3.2] ¢ [2.3.3| descreveu-se o funcionamento dos algoritmos e suas respectivas

vantagens.
Detalhou-se no capitulo 3] o desenvolvimento e os critérios estabelecidos para realiza¢do dos testes.
Ja no capitulo [] foi apresentado os resultados obtidos e feito uma anilise da eficicia de cada

algoritmo sob diferentes valores de threshold. Por tltimo foi feito a conclusao no capitulo[5]
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Neste capitulo, na se¢do [2.1|{definiu-se o que € biometria, também foi explicado o processo e quais
s@o as possiveis aplica¢des dos algoritmos de reconhecimento facial.

Na se¢do [2.2]foi dado uma breve descri¢do da biblioteca OPENCYV. A segdo [2.3]foi dividida nas
subsecdes [2.3.1] [2.3.2] e 2.3.3] que explicam e descrevem os algoritmos EigenFaces, FisherFaces e

LBPH respectivamente.

2.1 BIOMETRIA

Conforme Phillips, McCabe e Chellappa (1998)), pode-se definir biometria como: "Uma biometria
€ um dado observado de um humano, que permite a identidade daquela pessoa ser determinada’ e para

biometria ser eficiente, € necessdrio que tenha as propriedades da tabela [T}

Tabela 1 — Propriedades para biometria ser eficiente

Propriedades
Universalidade | Todos os membros de uma populacao sendo identificada devem possuir a biometria.
Unicidade Assinatura biométrica deve ser diferente para todos os membros da populagao.
Invariancia Assinatura biométrica deve ser invariante sob as condi¢des que serd coletada.
Resisténcia A biometria deve ser resistente a potenciais contra medidas.

Fonte: |Phillips, McCabe e Chellappal (1998).

O uso de dados biométricos para autenticac@o se tornou de uso didrio, seja no desbloqueio de um
celular ou no uso de um caixa eletronico, estamos a todo momento usando informag¢des biométricas.
Uma op¢do que recentemente comegou a ser explorada comercialmente € a autenticagdo através do

reconhecimento facial. Uma lista de possiveis usos foi descrita em Zhao et al. (2003), conforme tabela
2

De acordo com |L1 e Jain (2011), o processo de reconhecimento facial pode ser separado nas

seguintes etapas:
1. Detec¢do da face: etapa em que ocorre a detecc@o do rosto em relagdo a toda imagem.
2. Normalizacgdo: é necessdrio que as imagens estejam em tamanhos e escala de cores apropriadas.

3. Extracdo da caracteristica: realizada na imagem normalizada, ocorre a separacdo da face do

restante da imagem.
4. Identificacdo: a face extraida é comparada com outras faces no banco de imagens.

Dado o processo de reconhecimento facial, o presente trabalho foca na ultima etapa, a identificagao.

2.2 OPENCV

OpenCV (Open Source Computer Vision Library) é uma biblioteca de c6digo aberto para visdao

computacional e aprendizagem de mdquina, originalmente desenvolvida pela Intel, em 2000.
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Tabela 2 — Aplicac¢des para reconhecimento facial

Areas Aplicacdes especificas

Jogos eletrdnicos, realidade virtual e programas de treinamento.
Interagdo homem-robd e interacdo homem-computador.
Habilitagdo de motorista e programas governamentais .

Cartdes inteligentes Imigracao, identidade nacional, passaporte e registro de voto.
Fraudes contra a previdéncia.

Controle parental, acesso a dispositivos pessoais € acesso a0 com-
putador.

Seguranca da informacao Segurancga de aplicagdes (softwares), segurancga de banco de dados
e encriptagdo de arquivos.

Seguranca da intranet, acesso a internet e registros médicos.
Terminal de negociacao seguro.

Vigilancia avancada de videos e controle de CCTV.

Aplicacdo da lei e vigilancia | Controle de portais e andlise pds-evento.

Furto em lojas, rastreamento e investigacao de suspeitos.
Fonte: Zhao et al.| (2003)).

Entretenimento

Figura 1 — Processo de reconhecimento facial

N Normali- - Identifica-
—> Deteccao > ~ > Extragcdo > - —>
zacao ¢éo
A
Banco de
dados

Fonte: Adaptado de|Li e Jain|(2011)

2.3 ALGORITMOS

A biblioteca |OpenCV| (2008) disponibiliza trés algoritmos para reconhecimento facial, sdo eles:
* EigenFaces

* FisherFaces

* Local Binary Pattern Histogram (LBPH)

Nas proximas secdes, serd explicado o funcionamento de cada um deles.

2.3.1 EigenFaces

O algoritmo EigenFaces utiliza Principal Component Analysis (PCA), que de acordo com Jollitfe
(2002), tétm como ideia central, a redu¢do da dimensionalidade de um conjunto de dados, enquanto

mantém o maximo possivel da variacao dos dados.
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Considere uma imagem de 256x256 pixels em escala de cinza (valores podem variar somente de O
a 255), pode-se trata-la como uma matriz e a partir disso, transforma-la em um vetor que estard em um
espaco dimensional de tamanho 65536, portanto, um conjunto de imagens mapearia uma colecdo de
pontos em um espaco imenso. O objetivo do uso de PCA ¢ reduzir tal dimensionalidade e facilitar a
identificagc@o de pessoas com somente as caracteristica mais importantes.

Turk e Pentland| (1991a) afirma que as imagens de faces, tendo um aspecto geral similar, ndo irdo
ser distribuidas aleatoriamente em um espaco imenso e portanto podem ser descritas por um subespaco
relativamente pequeno. A principal ideia da andlise dos componentes principais € encontrar os vetores
que melhor descrevem a distribui¢c@o dos rostos dentro do espaco das imagens. Esses vetores definem
um subespaco de imagens de faces, ao qual é chamado "espaco de faces".

Observa-se que Belhumeur, Hespanha e Kriegman| (1997) afirmam que ao escolher a projecio que
maximiza a variancia, PCA retém variac¢Oes indesejadas devido a iluminacao e expressao facial.

Baseado no trabalho de [Turk e Pentland| (1991a)), pode-se dividir o algoritmo EigenFaces para o

treinamento nas seguintes etapas:

1. Obtencao das imagens para o treinamento.

Necessario um conjunto de imagens de faces, por exemplo: I'y, I's, I's, ... , I'np.

2. Transformacgdo das imagens em vetores.

Uma imagem pode ser considerada como uma matriz I',,,,,, com os valores variando de 0 a 255

em escala de cinza.

X111 T12 T3 - Tin

To1 X2 T2z - Top
I'=|w31 w32 w33 -+ I3,

Tpl Tp2 Tp3z - Tpn

L - nrn

E transformado a matriz em um vetor, de tal forma que:

T11
T21
I'y =
T
"l p2.1
Procedimento € realizado para todas as imagens I'y, I's, I's, ... , 'y, obtém-se uma matriz

n2xM com todos os vetores.

3. Calculo da média dos pixels.

O passo seguinte € encontrar a face média W.

1 M
v = — T, 1
M; (1)
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4. Calculo da diferenga entre cada um dos vetores e a imagem média.

Obtido a face média W, € calculado a diferenca em relacdo a média para cada elemento dos

vetores.

Q=1 ()
Resulta em uma matriz n2zM com os vetores ®;, @, Ps, ... , Pp1.

5. Determinagdo da matriz de covariancia, dos autovalores e autovetores.

Para aplicacido do PCA, € necessdrio o cdlculo da matriz de covariancia.

C = L i &, PT (3)
M = n
= AAT
Onde a matriz A = [®,, @4, P3, ... , Ppr]. A matriz C é n22n?, o que seria computacionalmente

invidvel segundo Turk e Pentland (1991a). Portanto o algoritmo calcula AT A, que resulta em

uma matriz M x M, muito menor do que n2xn?.

Ap6s o célculo da matriz de covaridncia, encontra-se os M autovalores e autovetores.
Autovalores: i, Ag, A3, ..., Aus.

Autovetores: vy, Vo, V3, ... , VM.

6. Cdlculo dos EigenFaces.

Os autovalores sdo classificados de acordo com seu valor (do maior para o menor). Em seguida,

os autovetores sao multiplicados pelos elementos da matriz A para conseguir os "EigenFaces":

M
u = Zvlktﬁk 1= 1, 2, 3, ceey M. (4)

k=1

Exemplo para o EigenFace u;:

u; = |Vi11, V12, V13, V14, --->V1M]lxM ®; (5)

b
[ M ] Maxn?

Os EigenFaces sdao a combinag¢do linear dos autovetores v; com a matriz A.

E definido quantos EigenFaces sdo necessarios de acordo com os valores de autovalores (escolhe-

se 0s maiores, por isso a classificacdo) para proporcionar um resultado aceitavel.
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Sdo chamados de EigenFaces devido ao fato de parecerem-se com faces, se convertidos para

uma matriz de dimensao nxn.

7. Calculo dos pesos.

Utilizando os EigenFaces e a matriz A sdo calculados os pesos wy, que serdo efetivamente usados

no reconhecimento facial:

Wk = uEtI)i (6)

Para cada imagem treinada € obtido um conjunto de pesos (weights) de dimensdo M. Para o caso
em que sao usados todos os EigenFaces, t€ém-se:
Q: [W17CU2,(A)3,...7CUM] (7)

Por dltimo estabelece-se classes, que sao as médias dos pesos para individuos que tem mais
de uma foto sendo treinada. Caso haja somente uma foto, a classe terd os pesos da respectiva
imagem.

Qk = [Wl7w2aw37"'7wM] (8)
Pontua-se que € possivel reconstruir as imagens seguindo a equacao:
w1
W2

I =W+ [ug,uz,us, ..., um| | ws )

WM

Para o reconhecimento sdo as seguintes etapas:

1. Transformacdo da imagem em vetor.

E transformado a imagem da face em um vetor assim como foi feito no treinamento:

Fteste =

2. Calculo da variancia do vetor.
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E calculado a diferenca em relacio a média para cada elemento do vetor.

(I)teste = Fteste 4 (10)

3. Célculo dos pesos da imagem teste.

Sao calculados os pesos para a imagem teste:

Wk = ugq)teste (11)

Sendo Qyeste = w1, w2, ws, ..., wm], 0 conjunto de pesos para a imagem teste.

4. Determinacdo se a imagem teste pertence a face treinada.

E estabelecido um threshold e calculado a distincia euclidiana da imagem teste para as classes

do treinamento.

€k2 = ||Qteste - Qk||2 (12)

Se a distancia estiver dentro do threshold, sera considerado que a face testada corresponde a uma

das faces da base de treinamento.

Na [Figura 2| tem-se a representacdo simplificada de um espaco de faces com dois EigenFaces e
trés classes (€2q, {25 e €)3), cada uma delas sendo um individuo distinto.

Figura 2 — Representagdo simplificada de um espacgo de faces

T2

2 2 -

Fonte: [Turk e Pentland|(1991D)).

2.3.2 FisherFaces

As etapas do algoritmo FisherFaces sdo similidares ao EigenFaces, tanto para o treinamento quanto
na identificacdo. Entretanto o método nao utiliza somente PCA, faz uso também de Linear Discriminant
Analysis (LDA).

Sabendo que classes sdo conjuntos de imagens de um mesmo individuo, de acordo com Belhumeur:
Hespanha e Kriegman| (1997) a aplicacdo de PCA n3o maximiza somente a dispersdo interclasses mas

também a intraclasse, tornando-o menos eficiente.
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O método FisherFaces (LDA) busca encontrar uma transformag¢ado otimizada I¥,,, (conjunto de
autovetores e autovalores) que reduza a dimensionalidade do espagco enquanto maximiza a dispersao
interclasses e diminua a dispersao intraclasse Belhumeur, Hespanha e Kriegman| (1997).

Belhumeur, Hespanha e Kriegman| (1997) afirma que apesar do PCA alcancar uma maior dispersao
total, LDA obtém uma maior dispersdo interclasses, consequentemente, a identificacdo € simplificada.

Dado um conjunto de imagens [x1, =3, ..., T, que pertencem as classes [ X7, Xo, ..., X.], o algoritmo

procura encontrar a projecdo otimizada através da seguinte equagao:

IWTSEW|
Wopt = argmaxm (13)
= [W1,Wa, ..., Wp|

Onde o conjunto de autovetores [wy, Wa, ..., W], sdo chamados de FisherFaces, equivalentes
aos Eigenfaces [uy, uz, ug, ..., up|. As matrizes de dispersdo interclasses e intraclasses, Sg ¢ Sw

respectivamente, sao definidas como:

Sp = Nilm —p)(m—p)" (14)
i=1

Sw =) > (xi—m)xi—m)" (15)

i=1 xpeX;

Onde p; € a imagem média da classe X;.

2.3.3 Local Binary Pattern Histogram (LBPH)

De acordo com [Pietikdinen (2010) LBP € um operador de textura simples e eficiente, o qual define
o valor de um pixel em particular, baseado no limiar de cada pixel vizinho e considera o resultado
como um numero bindrio.

Ainda para Pietikdinen (2010), a mais importante propriedade do operador LBP em aplica¢des reais
¢ a robustez para mudangas em escalas monotdnicas de cinza causadas, por exemplo, por variagdes
de iluminacdo. Outra importante propriedade € a simplicidade computacional, o que torna possivel
analisar imagens em desafiadoras configuracdes de tempo-real.

Pode-se dividir o algoritmo LBPH para o treinamento nas seguintes etapas:

1. Converter a imagem para escala de cinza.
Este passo estd presente em todos os algoritmos contudo € especialmente necessdrio para o
LBPH. Todos os possiveis valores estardo em uma escala de 0 a 255.

2. Calculo dos valores dos pixels.

Na|[Figura 3|tém-se um pixel central e diferentes valores para P (ntimero de pontos) e R (raio,

medido em niimero de pixels).
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Figura 3 — Procedimento de comparacdo dos valores para pixel central em (8,1).

g? l.l " L] - - - -

g

2= |28 = || = u . . . . = .

o .
= - .

(P=4,R=1.0) (P=8,R=1.0) (P=12,R=1.5) (P=16,R=2.0) (P=24,R=3.0)

Fonte: |Ojala, Pietikainen e Maenpaa (2002).

E definido o niimero de amostras P e o raio R da amostragem, configuracdes usuais sio (8,1) e
(16,2).

Foi indicado no item 1 que € especialmente importante converter para escala de cinza porque é

comparado o valor do pixel central com os demais.

Figura 4 — Vizinhos circularmente simétricos para diferentes (P,R)

Binary: 11010011
Decimal: 211

P i
_L 4_ i ) 1'l'hreshold

° 416 |—
ﬁl

Fonte: |Ahonen, Hadid e Pietikdinen| (2004)).

Na [Figura 4| usa-se a configuracdo (8,1) e o pixel central tem valor 4, compara-se o valor
central com os demais vizinhos, caso o pixel sendo avaliado seja maior ou igual ao pixel central,

atribui-se 1; caso contrario, atribui-se 0.

A equacdo seguinte descreve formalmente o procedimento:

p—1
LBP(z,y.) = Y 2"s(iy — ic) (16)
p=0
Sabendo que a funcdo s(x) € dada por:
1, sex>0
s(z) = (17)
0 sex<O

Em seguida, rotacionando no sentido horario da esquerda para direita obt€ém-se um nimero
binario.

Descobriu-se a existéncia de um padrao bindrio, |Ojala, Pietikainen e Maenpaal (2002) verificaram
que padrdes bindrios para quando ocorrem somente duas transicdes bit a bit correspondem por
pouco menos de 90% dos casos para (8,1) e cerca de 70% para (16,2). Deu-se o nome para estes

padroes de uniform patterns.
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Um exemplo seriam os nimeros bindrios 00000000 (0 transi¢des), 01110000 (2 transicoes) e
11001111 (2 transi¢des) que sdo uniformes, ja os ndmeros bindrios 1001001 (4 transi¢cdes) e
01010010 (6 transi¢des) nao sao.

Anotagdes usuais sdo LBPpr e LBP}D{ 2 para quando se estd usando uniform patterns.

Estes padrdes facilitam na constru¢do dos histogramas por que diminuem a escala, pode-se
estabelecer marcagOes especificas para cada binario uniform patterns e um geral para nao uniform
patterns. Pietikdinen (2010) afirma que quando usando (8, R); hd um total de 256 padrdes, 58

deles sdo uniformes, o que produziria somente 59 marcacdes (58 uniformes e 1 para os restantes).
3. Defini¢do do numero de regioes.

Figura 5 — Exemplo de uma imagem dividida em janelas 7x7.

Fonte: /Ahonen, Hadid e Pietikdinen (2004).

De acordo com |Ahonen, Hadid e Pietikédinen| (2004)), para eficiéncia na representagdo da face,
informagdes sobre a distribuicdo de micro padrdes locais devem estar contidos nos histogramas.

Para esse propdsito, a imagem € dividida em regides Ry, Ro, ... , Ry—1.

Ahonen, Hadid e Pietikdinen| (2004)) destaca que um grande nimero de pequenas regides
produz longos vetores de caracteristica causando alto consumo de memoria e lenta classificacdo,
enquanto o uso de grandes regides causa maior perda de informacao espacial. E necessario uma

escolha adequada no niimero de regides para conseguir bons resultados.

4. Célculo dos histogramas.

Por ultimo sao calculados os histogramas para cada regido e concatenados em um vetor para

formar o vetor caracteristico da imagem.

Para o reconhecimento sdo os seguintes passos:

Os passos de 1 a 3 sdo realizados da mesma maneira que foi feito no treinamento.

1. Célculo dos valores dos pixels.
2. Definicao do nimero de regides.
3. Célculo dos histogramas.

4. Uso de medic¢oes de distancia.

E utilizado o classificador K-nearest neighbour (KNN) e medigdes de distancia para identificacio

das faces, exemplo de possiveis medi¢oes sdo:
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Figura 6 — Procedimento para constru¢@o dos histogramas.

Face The face image is LBP histogram Feature
image divided into blocks from each block histogram

Fonte: [Pietikiinen| (2010).

Intersecao do Histograma:
D((S,M) =Y min(S;, M) (18)

Mixima verossimilhanca:
L(S,M) = =) _ Silogh; (19)

Chi-quadrado:
S; — M;)?
2g, M) = 0 M) 20
x(,);&“g (20)
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3 DESENVOLVIMENTO

As fotos utilizadas sdo do banco de imagens da Georgia Tech face database (GTdb)Tech/(2000), o
banco contém 750 fotos de 50 pessoas com variacao de angulo, expressoes faciais, luminosidade e
escala.

Separou-se o conjunto de fotografias em dois grupos, o primeiro contendo 500 imagens (10 faces
por individuo) para o treinamento e o segundo grupo com 250 imagens (5 faces por individuo) para os
testes.

As faces foram ajustadas para a mesma dimensao(200x200 pixels) e transformadas para escala de

cinza antes de ser realizado o treinamento.

Figura 7 — Imagem redimensionada e transformada para escala de cinza

Fonte: Producdo do préprio autor.

Em seguida, criou-se os modelos de treinamentos para os trés algoritmos.

Figura 8 — Parte do cédigo para gerar os trés modelos.

modelo lbph = cv2.face.LBPHFaceRecognizer create()
modelo lbph.train{dados treinamento, sujeitos)
modelo lbph.write{ modelo 1bhf.yml")

modelo fisherfaces = cv2.face.FisherFaceRecognizer_create()
modelo fisherfaces.train({dados treinamento, sujeitos)
modelo fisherfaces.write("modelo ff.yml™)

modelo eingenfaces = cv2.face.EigenFaceRecognizer create()
modelo eingenfaces.train(dados treinamento, sujeitos)
modelo eingenfaces.write("modelo eg.yml™)

Fonte: Producdo do préprio autor.

Na [Figura §|constata-se a criagdo do modelo_Ibhf.yml, modelo_ff.yml e modelo_eg.yml que sdo

os modelos dos algoritmos LBPH, FisherFaces e EigenFaces respectivamente.
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Realizado o treinamento, foram feitos os testes com os trés algoritmos para as 250 fotos das 50

pessoas.

Figura 9 — Parte do cddigo para o teste do algoritmo LBPH

def lbph(teste):
modelo 1bph = cv2.face.lLBPHFaceRecognizer_create()
modelo 1bph.read( "modelo 1bhf.yml')
inicio = time.time()
id, conf = modelo lbph.predict(dados_teste[teste])
final = time.time()
return id, conf, final-inicio

for 1, arg in enumerate(lista):
id_identificado, conf, tempo = lbph(i)
id testado = arqg[1:3]
with open("resultador_lbph.csv®, 'a"', newline=""} as file:
writer = csv.writer(file)
writer.writerow([tempo, id testado, id_identificado, conf])

Fonte: Produgdo do préprio autor.

Os resultados como tempo de processamento, limiar, individuo testado e identificado foram salvos

em um arquivo csv para posterior andlise.

Figura 10 — Dados retirados para cada amostra

| 0. MEE?-’-IZ.IM?MEEZEEIE,01,2,4?.03 205547909994
0.06249570846557617,01,1,34.37531341 7083789
0.06395864486694336,01,1,43.841776389844

4 |0.046875715255737305,01,1,32.04053310783990
5 |0.06250572204589844,01,33,43.195838997783916
& |0.062504291534423583,02,1,41.585659581 73582

7 |0.046875,02,2,37.21438475055947

& |0.04687190055847168,02,2,29. 7688513274504

4 |0.048875,02,2,31.6700855319012

10 |0.04687762260437012,02,2,40.575929837609344
11 |0.046875715255737305,03,3,29.41762469291041
12 |0.046872377395629388,03,3,39.41460801817177
12 |0.062497615814208984,03,3,29.009639314599234
14 |0.0024975354232788056,03,3,27.5796800543 721386
15 |0.04286313056945801,03,3,26.892445280456037
16 |0.002499284744262695,04,4,39.588423329585654
17 |0.05285334587097168,04,4,24.56831671260634
18 |0.046875953674316406,04,4,28.3435220600451
19 |0.046875,04,4,26.969033893770433

20 |0.04657690734863281,04,4,34.2587561049555244
2110.0825.05.42.46.56301410690111

Fonte: Producdo do préprio autor.

A A E C D E
1
2
2
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Alguns dos critérios estabelecidos para andlise dos algoritmos foram baseados no artigo de Coco
(2016)) e no livro L1 e Jain (2011)).

Quadro 1 — Critérios estabelecidos

Verdadeiro Positivo

Resultado do teste € dentro do threshold (limiar) e a pessoa identificada

corresponde a testada

Verdadeiro Negativo

Resultado do teste € fora do threshold e a pessoa identificada ndo corres-

ponde a testada.

Falso Positivo

Resultado do teste é dentro do threshold e a pessoa identificada ndo

corresponde a testada.

Falso Negativo

Resultado do teste € fora do threshold e a pessoa identificada corresponde

a testada

Fonte: Produ¢do do préprio autor

O tempo de processamento foi considerado como o tempo para executar o comando de predi¢ao

(predict). A acuricia total é dada pela relac@o abaixo:

Sendo:

Ac = Acuracia

N,
Ac = —2.100
c N,

N, = Numero de acertos (verdadeiros positivos e verdadeiros negativos)

N, = Numero de testes

Ap06s obtencao dos dados em csv, foi ajustado para retirar informacdes.

A B
Tempo

c
Testado

D

E

Identificado Limiar

Figura 11 — Dados tratados

G
Threshold

H

46

J

0,046874

47,03805348

Variagio

0.8

1

12

0,062436

34,37813417

Tempo

Limiar

0,063959

43,84177639

Médias

0,054777685

37,96477638

0,046876

32,04059311

0,062506

43,195839

0,062504

41,58565958

0,046875

37,21438475

0,046872

29,76885133

9 0,046875

31,67008553

10 0,046878

40,57592984

1 0,046876

29,41762469

0,046872

39,41460862

13 0,062438

29,00963931

14 0,062438

27,57968065

15 0,042863

26,89244528

16 0,062499

39,58842333

17 0,052853

24,56831671

18 0,046876

28,34352206

19 0,046875

26,96903389

20 0,046877

34,28756105

21 0,0625

46,56301411

BRRE S e e REn D30 e 0w e w N
=
5]

22 0.046877

wa|e e ls]|e]sww]wlwlw|oo oo e e e e e

[PPSR 19 1 1 Y N T P P

32.93858437

Fonte: Produc¢do do préprio autor.

Verdadeiros positivos

Verdadeiros Negativos

Falsos Positivos

Falsos Negativos

Acurdcia

K

L
Verdadeiros positives

M
Verdadeiros Negativos

N
Falsos Positivos

FALSO

VERDADEIRQ

FALSO

VERDADEIRO

FALSO

FALSO

VERDADEIRO

FALSO

FALSO

VERDADEIRO

FALSO

FALSO

FALSO

FALSO

VERDADEIRO

FALSO

FALSO

VERDADEIRO

VERDADEIRO

FALSO

FALSO

VERDADEIRO

FALSO

FALSO

VERDADEIRO

FALSO

FALSO

VERDADEIRO

FALSO

FALSO

VERDADEIRO

FALSO

FALSO

VERDADEIRO

FALSO

FALSO

VERDADEIRO

FALSO

FALSO

VERDADEIRO

FALSO

FALSO

VERDADEIRO

FALSO

FALSO

VERDADEIRO

FALSO

FALSO

VERDADEIRO

FALSO

FALSO

VERDADEIRO

FALSO

FALSO

VERDADEIRO

FALSO

FALSO

VERDADEIRO

FALSO

FALSO

FALSO

VERDADEIRQ

FALSO

VERDADEIRO

FALSO

FALSO

)

Calculou-se a média do tempo de processamento e da confianca(confidence), em seguida comparou-

se o valor do individuo testado com o identificado. Caso fossem iguais, indicando que o algoritmo

encontrou a pessoa correta e estivesse abaixo do threshold, seria considerado um verdadeiro positivo.

Caso fossem iguais mas estivesse acima do threshold, seria considerado um falso negativo e assim por

diante.

Uma situagdo ilustrativa destes critérios, seria uma pessoa que deseja entrar em um prédio com

sistema de autenticacao através de reconhecimento facial, e ndo consegue apesar de estar cadastrado,

estd situacao caracterizaria um falso negativo.
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Figura 12 — Verificagdo se os dados atendem aos critérios

4 A E 5 D E F S = =SE(E(C3=D3; E3 <= $H$1); VERDADEIRO; FALSQ)

1 Tempo | Testado [Identificado Limiar Threshold 46

2 1 lo046874 1 2 47,03805948 Variagao 0,3 =SE(E(C3<=D3; E3 > $HS$1); VERDADEIRD; FALSO)

3 2 0,062436 1 1 34,37813417 Tempo Limiar

4 3 0,063959 1 1 43,84177639| Médias | 0,0547775685 37,96477638 ‘ =SE(E(C3<=D3; E3 <= $H$1); VERDADEIRO; FALSO)

5 4 0,046376 1 1 32,04059311 =SE(E{C3=D3; E3 > SH31); VERDADEIRO; FALSO)

6 5 0,062506 1 33 43,195839

T 6 0,062504 2 1 41,58565558

8 7 0,046875 2 2 37,21438475

g 8 0,046872 2 2 29,76885133

10 9 0,046875 2 2 31,67008553

1 10 0,046878 2 2 40,57592984 Verdadeiros positivos |Verdadeiros Negativos| Falsos Positivos | Falsos Negativos

12 11 0,046876 3 3 29,41762469 FALSO VERDADEIRO FALSO FALSO

12 12 0,046872 3 3 39,41460862 WVERDADEIRO FALSO FALSO FALSO

14 13 n neAoe 2 2 70 nnas2a21 VERDADEIRO FALSO FALSO FALSO
WVERDADEIRO FALSO FALSO FALSO

FALSO FALSO WVERDADEIRO FALSO
FALSO FALSO WVERDADEIRO FALSO

WVERDADEIRO FALSO FALSO FALSO
WVERDADEIRO FALSO FALSO FALSO
VERMANFEIRMN EAlSN FEAISN EALCN

Fonte: Producdo do préprio autor.

Logo em seguida, foi calculado o nimero de ’verdadeiros’ para cada uma das quatro possibilidades

e calculado a acuracia.

Figura 13 — Resultados para os critérios do algoritmo LBPH

Verdadeiros positivos 77.6
Verdadeiros Megativos 10
Falsos Positivos 10,8
Falsos Megativos 1,6
Acuracia 87,6

Fonte: Producdo do préprio autor.
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4 RESULTADOS

ApOs a realizacdo dos testes , variou-se o threshold em 80%, 100% e 120% da média do valor de

confidence encontrado e obteve-se os resultados das tabelas [3| 4] e 5

Tabela 3 — Resultados dos testes para threshold em 80%

LBPH EigenFaces FisherFaces
Threshold (Limiar) 30 3926 790
Verdadeiro Positivo 14,4 18,4 14,8
Verdadeiro Negativo 20,8 27,6 47,2
Falso Positivo 0 0 0,8
Falso Negativo 64,8 54 37,2
Acuracia total (%) 35,2 46,0 62,0

Fonte: Producgdo do préprio autor.

Na tabela [3| estdo os valores para o threshold em 80% da média, o que torna mais exigente a
avaliacdo. Neste caso, destaca-se a baixa acurdcia e o nimero de falsos negativos dos algoritmos
LBPH e do EigenFaces. O usudrio de um sistema de autenticagcdo que utiliza-se qualquer um dos trés
algoritmos precisaria tentar sucessivas vezes até que fosse autenticado, isto €, se o sistema permiti-se

vdrias tentativas. Entretanto, pontua-se o baixo nimero de falsos positivos em todos os algoritmos.

Tabela 4 — Resultados dos testes para threshold em 100%

LBPH EigenFaces FisherFaces
Threshold (Limiar) 38 4908 988
Verdadeiro Positivo 48.4 42 32,0
Verdadeiro Negativo 20,8 24 35,6
Falso Positivo 0,0 3,6 12,4
Falso Negativo 30,8 30,4 20,0
Acuricia total (%) 69,2 66,0 67,6

Fonte: Produgdo do préprio autor.

Na tabela [ estdo os valores para o threshold na média do confidence. Houve uma melhora
expressiva no nimero de verdadeiros positivos de todos os algoritmos e uma grande redugdo nos falsos

negativos. A acurdcia também melhorou contudo ainda € muita baixa para aplicacdes reais.

Tabela 5 — Resultados dos testes para threshold em 120%

LBPH EigenFaces FisherFaces
Threshold (Limiar) 46 5890 1186
Verdadeiro Positivo 77,6 64,8 47,2
Verdadeiro Negativo 10,0 10 8,4
Falso Positivo 10,8 17,6 39,6
Falso Negativo 1,6 7,6 4,8
Acurécia total (%) 87,6 74,8 55,6

Fonte: Produ¢do do préprio autor.
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Na tabela [5|estdo os valores para o threshold em 120% da média, o que torna menos exigente a
avaliacdo. O LBPH apresentou uma acuricia muita boa, com baixo nivel de falso negativo mas o
nimero de falsos positivos aumentou, o que ja era esperado, devido ao limiar mais alto. EigenFaces
também mostrou um desempenho significativamente melhor do que nos threshold anteriores. O

destaque negativo € FisherFaces que diminuiu a acurdcia e aumentou muito os falsos positivos (39,6%).

Tabela 6 — Resultados do tempo de processamento

| LBPH EigenFaces FisherFaces
Tempo de proces. (s) \ 0,0548 0,0594 0,0038

Fonte: Produgdo do préprio autor.

O algoritmo LBPH tem a maior acurdcia e menor limiar que os demais contudo necessita de mais
tempo de processamento que o FisherFaces. Pode-se observar que utilizando o threshold na média ja é
possivel uma acuricia de 87,6%.

O EigenFaces tem uma acurdicia e limiar inferior ao LBPH e leva mais tempo que todos os demais,
contudo apresenta uma acuricia razoavel em comparagdo aos outros. Quanto ao FisherFaces, é o

algoritmo com pior desempenho, acertando somente 67,6% das faces na melhor das situacoes.
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5 CONCLUSAO

Considerando o objetivo de estudar a eficacia dos algoritmos de reconhecimento facial presentes
na biblioteca OpenCYV, foi estabelecido critérios e analisado o desempenho dos algoritmos em relagao
a um banco de imagens que contém variacdes de expressoes faciais e luminosidade.

O LBPH € o mais eficaz, considerando todos os critérios e condigdes testadas. FisherFaces tem
o menor tempo de processamento e sob condi¢des adequadas pode apresentar bons resultados assim
como EigenFaces, apesar de levar o maior tempo de processamento e ter o maior limiar.

Um ponto importante € a defini¢cdo do threshold, um ajuste fino do mesmo pode proporcionar
resultados satisfatorios em ambientes controlados, onde se tem luminosidade estavel e a coleta de
imagens € padrdo.

Constata-se que os resultados obtidos demonstram que a acurécia dos algoritmos € baixa para
aplicagOes reais. O algoritmo LBPH tem maior acurdcia do que os demais entretanto ainda é baixa
(87,6%).

Por fim, seria proveitoso novas andlises com banco de imagens diferentes e comparacdo com mais

algoritmos de reconhecimento facial, para identificar possiveis pontos de aperfeicoamento.
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