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4
Metodologia

Neste capitulo, se detalham as carateristicas dos bancos de imagens
estéticos e de video que foram usadas no desenvolvimento desta dissertacao;
posteriormente, sdo apresentadas as ferramentas digitais que permitiram o
desenvolvimento desta pesquisa, com especial interesse no procedimento
adotado na criacdo do detector de faces frontais, o que foi inserido no protétipo
de Video Monitoramento do LVC, que permitiu a captura de imagens faciais
normalizadas a partir de sequéncias de video; e na biblioteca facereclib com a
gque se compararam e avaliaram os diferentes algoritmos de reconhecimento
facial apresentados no Capitulo 3.

Finalmente, se expde o processo experimental empregado na execugao

dos testes.

4.1.
Bancos de Imagens Estaticas e Video

No desenvolvimento deste estudo foram usados bancos de imagens
estaticas e imagens extraidas de videos, ambos de acesso publico, mas que em
alguns casos requerem a permissdo explicita dos autores ou das entidades

responsaveis.

— ORL Face Database (Samaria, et al., 1994), contém imagens faciais de 40
participantes (10 imagens por participante), em alguns casos as fotos
foram tiradas variando a iluminacdo, expressdes, acessorios faciais

(6culos) e pequenas rotacdes de perfil, ver Figura 5.

— FEI Face Database (De Oliveira, et al., 2006), é um banco de imagens
faciais brasileiro composto de 14 imagens de cada um dos 200 individuos
(100 homens e 100 mulheres) que compdem o banco; todas as imagens
sdo coloridas contra um fundo branco uniforme. Além disso, o banco
apresenta imagens com variacdo de iluminacdo, expressdes faciais

(sorriso) e rotacao de perfil distribuidas da seguinte forma:
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¢ 1imagem de face frontal e expresséo neutra.

e 1imagem de face frontal e expressao de sorriso.

e 8imagens com rotacdo de perfil (22,5° para cada posicéo).

e 2imagens de +10° de rotagdo no perfil com respeito a frontal.

¢ 1 imagem de face frontal com iluminacdo n&o uniforme.

e 1 imagem com variagbes em iluminacdo, expressao e rotacdo de
perfil.

Na Figura 6, se apresentam as imagens pertencentes a um individuo

do banco de dados.

Figura 5. Imagens de amostra do banco ORL.

Figura 6. Imagens de amostra do banco FEI.
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— The IMM Face Database (Nordstrom, et al., 2004), € um banco de

imagens faciais estaticas composto de 240 imagens de 40 individuos (43

homens e 7 mulheres). No banco existem imagens com variagdo de

expressoes faciais e rotacdes de perfil. A seguir se detalham as

caracteristicas das imagens de cada pessoa.

1 imagem de face frontal com expresséo neutra.

1 imagem de face frontal com expresséao alegre.

2 imagens de +30° de rotacdo no perfil com respeito a frontal.

1 imagem de face frontal com expressdo neutra e iluminacdo nédo
uniforme.

1 imagem com variagfes em expressao e rotacao de perfil.

A Figura 7, apresenta as imagens do individuo nimero 02 com suas

6 imagens faciais.

S

Figura 7. Imagens de amostra do banco IMM.

— The VIDTIMIT Audio-Video Dataset (Sanderson, 2008), é um banco de

videos gerado pela gravagdo de cenas com 43 pessoas em 3 sessdes

cada, apresentando movimentos de cabeca da esquerda para direita e de

acima para baixo, ambos com retorno a posicdo frontal. Os videos tém

uma taxa de amostragem de 28 quadros/segundo e estdo armazenados

em sequéncias de imagens com resolucdo de 512x384 pixels. Algumas

imagens exemplo correspondentes a primeira sessao sdo apresentadas na

Figura 8.
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Figura 8. Imagens de amostra do banco VidTIMIT.

— ChokePOINT Dataset (Wong, et al.,, 2011), é uma cole¢do de videos
auspiciada pelo NICTA®. O banco tém gravacbes realizadas em 10
sessOes distintas com 6 cameras distribuidas em 2 portdes (3 cameras por
portéo) e localizadas na parte superior dos portdes.

O conjunto de videos consiste de 25 participantes (19 homens e 6
mulheres) no portdo 1 e 29 participantes (23 homens e 6 mulheres) no
portal 2, sendo que para 8 das 10 sessdes, 0s participantes aparecem no
guadro de video um a cada vez, ver Figura 9 (a), e nas 2 sessdes
restantes, um cenario de multiddo foi simulado, ver Figura 9 (b).

Os videos tém uma taxa de amostragem de 30 quadros/segundo,
com uma resolugdo de 800x600 pixels e estdo armazenados em diferentes

sequéncias de imagens por camera e sessao.

® Australia’s Information Communications Technology (ICT) Research Centre of

Excellence.
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(b)

Figura 9. Imagens de amostra do banco ChokePOINT.

— The Honda/UCSD Video Database (Lee, et al., 2003) e (Lee, et al., 2005),
€ um banco de videos que contém gravagfes de 35 pessoas. No banco
existem, em alguns casos, até 3 sequéncias de video por pessoa com uma
resolucdo de 640x480 pixels a uma taxa de amostragem de 15
guadros/segundo com duracdo de entre 15 a 20 segundos, algumas

imagens sdo apresentadas na Figura 10.

Figura 10. Imagens de amostra do banco HONDA.

— MOBIO Database (McCool, et al.,, 2012), consiste na gravacdo dum
conjunto de 192 videos e audios de cada uma das 152 pessoas (100
homens e 52 mulheres) que compdem o banco; o acesso é publico, desde
gue se tenha a permisséo explicita do Idiap Dataset Distribution Portal.

As gravacbes foram adquiridas em 6 localidades distintas de 5
paises diferentes com um telefone celular Nokia N93i em posicbes
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variadas, 0 que realca as variacdes de iluminacdo, posicao, entre outras,

presentes no ambiente, ver Figura 11.

//"[%/’/&//*A

Figura 11. Imagens de mostra do banco MOBIO.

4.2.
Detector de Face Frontal

O detector de face frontal é um classificador binario encarregado de
etiquetar imagens faciais como “frontal” ou "ao frontal” com respeito a
orientacdo da cabeca relativamente a camera. Admite como variaveis de entrada
os atributos extraidos a partir dos angulos internos do triangulo formado pelos
centros dos olhos e a boca.

O detector foi criado com a finalidade de melhorar o desempenho de um
prototipo de Video Monitoramento desenvolvido anteriormente no LVC e esti
fundamentado nos trabalhos realizados por (Abdel-Mottaleb, et al., 2007) e
(Pinho, 2012), que avaliam as imagens faciais com respeito as variagcbes em
iluminacéo, nitidez, orientacdo da face® (ver Figura 16), entre outras, antes de
serem submetidas ao reconhecimento em sim.

Segundo (Pinho, 2012), uma imagem facial com vista frontal tem uma
maior probabilidade de ser identificada, seja qual for o algoritmo de
reconhecimento empregado. Assim, para a criacdo do detector se usaram 0s
bancos de imagens FEI, IMM e as sequéncias de imagens de uma das sessdes
do VIidTIMIT. Além disso, se adotou o algoritmo LBP (Local Binary Pattern) como

técnica de reconhecimento de referéncia.

Arfagem, rolagem e guinada, séo as variacdes em rotacdo de um objeto respeito dos
eixos vertical, normal e horizontal do plano da imagem respetivamente.
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A criacdo do detector envolveu trés etapas, conforme ilustrado na Figura
12:
— adeteccéo,
— extracdo de atributos e
— determinacéo do estado frontal.

1° 2° 3°
DETECAO EXTRACAODE  DETERMINAGAO
: Olhos i IRIBUTOS | DO ESTADO
. i * NouUToOS AOoSs dngulos
s - Medida do LBP FRONTAL

Figura 12. Etapas para a criagédo do detector de face frontal.

Na deteccdo, se localizam os pontos que representam aos olhos e a boca.
A extracdo de atributos consiste em medir os angulos internos do triangulo
formado pelos centros dos olhos e da boca e ainda a medida de similaridade da
imagem com uma imagem frontal da mesma pessoa, conforme medida pelo
algoritmo de reconhecimento LBP. Finalmente, a determinacédo do estado frontal,
cuja analise foi realizada com base nas curvas ROC (Receiver Operating

Characteristic), como se descreve mais adiante.

4.2.1.
Deteccéo

Nesta primeira etapa, se localizaram 0s pontos que representam aos olhos
e a boca em cada uma das imagens que compdem os trés bancos; para isto, se
usaram os detectores de objetos do modulo de classificagdo em cascata do
OpenCV’ (Haar Feature-based Cascade Classifier for Object Detection®). Estes
detectores foram treinados com o algoritmo de Viola & Jones (Viola, et al., 2001)
com o fim de encontrar as regides na face que contém os olhos, nariz e boca.

Na Figura 13(a), se observa a face localizada para uma imagem exemplo.

Em 11(b), os quadros em vermelho definem as regides de busca para a

" Open Source Computer Vision, disponivel em: http://opencv.org, Gltimo acesso em 19

de Fevereiro 2014.

Disponivel em:

http://docs.opencv.org/modules/objdetect/doc/cascade classification.html, tltimo
acesso em 19 de Fevereiro 2014.



http://opencv.org/
http://docs.opencv.org/modules/objdetect/doc/cascade_classification.html
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localizacdo das componentes faciais na imagem facial extraida. Na figura 11(c),
as componentes faciais localizadas sdo exibidas em cor amarela e seus pontos

centrais em vermelho.

el —

@) (b) (c)

Figura 13. Localiza¢éo dos pontos centrais dos olhos, nariz e boca.

Verificou-se experimentalmente que, em imagens de faces em posi¢ao
frontal, os pontos fornecidos pelos detectores s&o localizados com boa exatidao.
Assim, 0s pontos que correspondem a nariz e a boca estdo verticalmente
alinhados, e a linha que os conecta é ortogonal a linha que une aos olhos (ver
Figura 14(a)). No entanto, isto nem sempre acontece para as imagens que
apresentam pequenas variacbes em arfagem, onde em geral, o ponto fornecido
pelo detector da boca se encontra deslocado relativamente ao ponto do nariz. A
solucdo adotada para este problema consistiu em projetar o ponto da boca
detectado sobre a linha reta que passa pelo nariz e é ortogonal a linha que une
os olhos, como é apresentado na Figura 14(b).

Os pontos em verde da Figura 14 representam aos pontos bem localizados
pelos detectores; o ponto preto em (b) corresponde ao ponto da boca com

localizacdo errada, e o ponto azul é o corrigido.
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Figura 14. (a) Imagem com face frontal, (b) Imagem com variacdo na arfagem.

4.2.2.
Extracdo de Atributos

A unido dos pontos referentes aos olhos e a boca, localizados na etapa
anterior, definem um tridngulo isésceles quando se trata de imagens frontais
devido a simetria facial. Mas, quando a face apresenta variagdes em arfagem ou
guinada o triangulo nem sempre € isésceles (ver Figura 15). Portanto, quanto
mais o triangulo formado se afasta da forma isosceles, mas afastada a face
estara da posicao frontal.

Seguindo esta linha de raciocinio, devera ser possivel determinar faces
frontais a partir dos angulos internos do triangulo (Equactes (4-1) — (4-4)), e 0

escore de reconhecimento, a saber:

Aoy = max(a, B) (4-1)
Ao, = min(a, B) (4-2)
Agz = la— Bl (4-3)
Ags =Y (4-4)

onde,
e «, B ey, sdo os angulos correspondentes aos olhos e a boca.
e Ap1 € 0 maximo entre os angulos dos olhos.
e Ay2 € 0 minimo entre os angulos dos olhos.
e Aoz é a diferenca entre os angulos dos olhos.

e Ao € 0 &ngulo da boca.

Por outro lado, o algoritmo de reconhecimento facial baseado no LBP, gera

valores de similaridade S préoximos a zero, quando compara duas imagens
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frontais de um mesmo individuo. A similaridade tende a crescer quando pelo
menos uma das imagens se afasta da posicéo frontal de referéncia (ver Figura
16). Entéo, do ponto de vista do classificador, € possivel estabelecer relagcdes
entre 0s atributos A1, Aoz, Aoz, Acs € 0 escore S para determinar quando uma
imagem facial se encontra em posicao frontal, sempre que os pontos dos olhos e

boca sejam conhecidos.

+90

S —>

-90°
S —> o

-90° 0° +90

S - o0 S->0 S—> o

Figura 16. Variacdo da medida de similaridade S com respeito das varia¢cdes em arfagem

e guinada.
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4.2.3.
Determinacao do Estado Frontal

Tal como mencionado na sec¢do anterior, 0 algoritmo de reconhecimento
facial LBP retorna valores de similaridade baixos, quando as imagens de
referéncia e prova sdo frontais e pertencem a mesma pessoa. Estes valores
aumentam a medida que as imagens de prova apresentam variagbes em
arfagem e guinada; ou simplesmente quando a imagem da prova pertence a
outra pessoa.

O método aqui proposto baseia-se nesta ideia e consiste em determinar
limites para os valores dos atributos dentro dos quais uma face pode ser
considerada frontal. A medida de “frontalidade” de uma face de prova é dada
pela similaridade S desta imagem com uma imagem frontal do mesmo individuo
escolhida a priori.

Assim, para selecionar a faixa de valores dos atributos mais relevantes que
caracterizam uma face como frontal, foi concebido um classificador que recebe
como entrada aos atributos e fornece uma saida binaria (“frontal” ou “nao
frontal”). O ajuste final destes limites baseia-se na andlise das curvas ROC
(Receiver Operating Characteristic), as que foram construidas em base as taxas
dos verdadeiros positivos e falsos positivos avaliados pra cada atributo.

A Figura 17 apresenta a abordagem proposta para determinar quando uma
imagem de prova é considerada como verdadeira positiva ou falsa positiva.
Nesta figura, os pontos em azul em (a) e aqueles em vermelho em (b)
representam as imagens de prova cujos valores de similaridade S estdo
associados aos valores de um atributo em particular. Assim, os verdadeiros
positivos ocorrem quando os valores de S, para um mesmo individuo, estéo
abaixo de um determinado limiar na medida de similaridade e a esquerda de um
valor fixo no atributo (Figura 17(a)). Os falsos positivos, em contraste aos
verdadeiros positivos, sdo avaliados para diferentes individuos, no entanto, os
limiares na medida de similaridade e no atributo devem ser mantidos.

Nas Figura 18 a Figura 20, se apresentam os gréficos de similaridade
relativamente a cada atributo para os bancos de imagens IMM, FEI e VidTIMIT.
Na parte superior das figuras, s@o representados os valores de similaridade
versus o valor maximo e minimo dos angulos dos olhos respectivamente
(atributos Ao1 e Aoz). Similarmente, na parte inferior das figuras sdo representados
os valores de similaridade versus a diferenca dos angulos dos olhos e o angulo

da boca respectivamente (atributos Aoz e Aos).


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1212931/CA


PUC-RIo - Certificacdo Digital N° 1212931/CA

ESCORE

ESCORE

Capitulo 4. Metodologia

MEDIDA DE
SIMILARIDADE

Limiar do afributo

FALSOS
NEGATIVOS

VERDADEIROS
POSITIVOS .

Limiar de similaridade

A 4

ATRIBUTO

(@)

MEDIDA DE
SIMILARIDADE

48

Limiar do atibuto

I
]
1
o 1
VERDADEIROS |
NEGATIVOS .
]
. 1
]
i F— P
o ° | L\mlordesml\or\dode
FALSOS |
POSITIVOS I ®
I
[} | -
Cd
ATRIBUTO
(b)

Figura 17. (a) Medidas de similaridade para o mesmo individuo com varia¢des de

arfagem e guinada, (b) Medidas de similaridade para diferentes individuos com posigdo

No caso dos bancos de imagens IMM e FEI (Figura 18 e Figura 19) se

avaliaram imagens com variagbes em arfagem e no VidTIMIT (Figura 20) se

avaliaram arfagem e guinada. A partir dos valores apresentados nestes graficos

€ possivel observar que, para que uma imagem facial possa ser considerada

frontal, o valor do dngulo maximo dos olhos (atributo Ay1) esta entre 60° e 80°,

enquanto que o angulo minimo dos angulos dos olhos (atributo Ag3) esta

compreendido entre 60° e 70°.

BANCO DE IMAGENS IMM - VARIAGOES DE ARFAGEM
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Figura 18. Medidas de similaridade versus atributos para o banco de imagens IMM. Em

vermelho, mesmos individuos; em azul, individuos diferentes.
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Figura 19. Medidas de similaridade versus os atributos para o banco de imagens FEI. Em

vermelho, mesmos individuos; em azul, individuos diferentes.
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Figura 20. Medidas de similaridade versus os atributos para o banco de imagens VidTIMIT. Em

vermelho, mesmos individuos; em azul, individuos diferentes.
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A diferenca entre os angulos dos olhos (atributo A¢s) deve estar na faixa
entre 0° a 15°, e 0 angulo da boca (atributo Ags) entre 40° e 50°.

Por outro lado, os atributos angulo méximo dos olhos (atributo A1) € a
diferenca entre os angulos dos olhos (atributo As) se perfilam como os atributos
gue melhor separam as imagens faciais frontais.

As curvas ROC para os graficos anteriores foram construidas levando em
consideracdo a razdo dos verdadeiros positivos frente a razdo dos falsos
negativos, quando se varia o limiar de similaridade para valores nos atributos
fixados a priori. A Tabela 1, apresenta estas configuracbes nos parametros dos
atributos que permitiram criar as curvas ROC. Por exemplo, o atributo Ay,
referente ao angulo maximo dos olhos, adota valores desde 60° até 80°
sexagesimais com intervalos (passos) de 1° em 1°.

VALORES | VALORES
ATRIBUTOS MINIMOS. | MAXIMOS | PASSO
A01 — Angulo méximo dos olhos 60° 80° 1°
A02 — Angulo minimo dos olhos 60° 70° 1°
A03 — Diferenca entre os angulos dos olhos 1° 20° 2°
A04 — Angulo da boca 40° 52° 1°

Tabela 1. Parametros dos atributos usados para a construgdo das curvas ROC.

Nas Figura 21 a Figura 23 se apresentam os graficos das curvas ROC com
respeito a cada atributo para os bancos de imagens IMM, FEI e VIidTIMIT. Na
superior das figuras encontram-se as curvas ROC para os angulos maximo e
minimo dos olhos. Da mesma maneira, na parte inferior das figuras, se
apresentam as curvas ROC para a diferenca dos angulos dos olhos e o angulo
da boca.

E importante ressaltar que, conforme as curvas ROC v&o se aproximando
ao canto superior esquerdo dos gréaficos, melhor € a capacidade discriminativa
dos classificadores.

Assim, o0s resultados apresentados nestes graficos indicam que o0s
atributos angulo maximo dos olhos (atributo A¢1) e a diferenca entre os angulos
dos olhos (atributo Ags) tém o melhor poder de discriminar as imagens frontais.
No caso do banco de imagens IMM, estes atributos apresentam uma
discriminacao fraca. Isto é devido a pouca quantidade de imagens do banco, e &

presenca de imagens com varia¢des consideraveis em arfagem.
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—— e "
1 "
g
= 7l
—— B8° ——EF
g 4 B
—— T —+— 65
——7r S
——T7 —4— 67"
T il
—— 74 —— B
—— 750 —— 7"
—— ,——————_"/‘,% -------
— 0"/-//’/(
=
e == e
//" A
o s ==
— ~ e
—
- L =
—— 11 g0
—— 1 e
b 150 T
—— 17 ——50°
— i —— 5

Figura 22. Curvas ROC para os atributos no banco de imagens FEI.
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BANCO DE IMAGENS VidTIMIT - VARIAGOES DE ARFAGEM E GUINADA
MAXIMO ENTRE OS ANGULOS DOS OLHOS CURVAS ROC , MINIMO ENTRE 0S ANGULOS DOS OLHOS
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Figura 23. Curvas ROC para os atributos no banco de imagens VidTIMIT

Por outro lado, uma analise das curvas de ROC permitiu estabelecer os
limites dos valores destes atributos dentro dos quais uma face pode ser
considerada frontal. Assim, o angulo maximo dos olhos deve estar na faixa
compreendida entre 63° e 71° e a diferenca entre os angulos dos olhos n&o deve
ser maior do que 5°.

A Figura 24 mostra um exemplo de aplicacdo destes limites para imagens
pertencentes a um banco conhecido como BiolD Face Database', que foram
etiquetados como frontais (FRONTAL) e néo frontais (NON FRONTAL) pelo
classificador.

E importante destacar que, o detector é flexivel. Os valores limites
indicados aqui podem ser relaxados dependendo da robustez do algoritmo de

reconhecimento utilizado e das exigéncias da aplicacao.

% Disponivel em: http://www.bioid.com/downloads/software/bioid-face-database.html,

Ultimo acesso em 3 de Margo 2014.
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Figura 24. Imagens classificadas de frontais e ndo frontais.

4.3.
Prototipo de Video Monitoramento — LVC

O Prototipo de Video Monitoramento, denominado deste ponto em diante
pelo termo “protétipo”, € um sistema de reconhecimento facial automético em
video baseado na arquitetura paralela proposta em (Bonfa, 2013). Este prot6tipo
foi desenvolvido utilizando-se a linguagem em C++, e 0 ambiente de interface
gréfica do Visual Studio 2010.

A estrutura simplificada do prototipo é apresentada na Figura 25. Envolve
uma etapa de deteccédo de face e um rastreador, seguido de um detector de face
frontal para avaliar a postura da imagem facial. Somente quando se detecta uma
imagem facial frontal, executa-se o identificador, que envolve a normalizagdo da
face e extragdo dos atributos particulares do algoritmo de reconhecimento, como
apresentado na secao 2.1.

Neste prototipo, o detector de faces usa um detector de objetos treinado
com o algoritmo de Viola & Jones para localizar rostos (Viola, et al., 2001). O
rastreador, baseado no algoritmo TLD" persegue as faces localizadas pelo
detector de faces nos quadros de video subsequentes. O detector de faces
frontais avalia as faces fornecidas pelo rastreador para determinar se estas se
encontram em posicdo frontal. Finalmente o identificador, realiza o

reconhecimento usando o algoritmo baseado no LBP.

1 Tracking-Learning-Detection, algoritmo de modelagem de objeto em tempo de

execucao.
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Detector de
face

!

Rastreador

!

Pose

!

|dentificador |- |dentidade

Video =

Figura 25. Modelo de reconhecimento facial do protétipo de Video Monitoramento,
adaptado de (Bonfa, 2013).

E importante ressaltar que a Figura 25 é uma representacdo bastante
simplificada da arquitetura do protétipo, ja que, todos 0s processos que o
compBdem operam de forma paralela.

Por outro lado, a interface grafica do prototipo tem cinco espacos bem
definidos, como é ilustrado na Figura 26: um painel de aquisi¢do de dados, outro
de registro de usuarios, configuragdo de parametros de reconhecimento,
aquisicao de faces frontais e outro onde mostra métricas de desempenho.

No painel de aquisicdo de dados, o usuério pode escolher entre imagens
provenientes da camera, ou videos para realizar o reconhecimento, além de
inicializar ou parar o sistema.

O painel de registro permite o cadastramento de novos usuarios, o qual
pode ser efetuado a partir de uma foto ou de uma camera ligada ao computador;
a eliminacéo de usuarios do cadastro também € possivel.

O painel de configuracdo de parametros para reconhecimento € composto
pelos médulos de deteccéo facial e de deteccao frontal. Em ambos dos casos o
usuario pode modificar os valores para limitar a janela de procura rostos do
detector de faces ou limitar a faixa de aceitagcdo das faces em posigéo frontal.

O painel de aquisicao de faces frontais permite estabelecer o diretério no
gual as imagens faciais serdo salvas.

Finalmente, o painel de métricas de desempenho apresenta ao usuério o
desempenho computacional do protétipo em termos de quadros por segundo

relativamente ao processamento da deteccéo e rastreamento de faces.
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Frontal View Detection : | NOT FRONTAL

Figura 26. Prot6tipo de Video Monitoramento, interface gréfica.

Nesta dissertacdo, o protétipo de Video Monitoramento do LVC foi usado
para coletar as imagens faciais normalizas a partir de varias sequéncias de video
que superaram o teste de frontalidade conforme aos valores estabelecidos no
limiar dos atributos para o detector de face frontal (ver se¢éo 4.5.1).

4.4.
Biblioteca FACERECLIB

7

Facereclib’® é uma ferramenta de codigo aberto construida sobre a
biblioteca de processamento de sinais e aprendizado de maquina BOB'; que foi
desenvolvido pelo Grupo de Biometria no Instituto de Pesquisa IDIAP (ldiap
Research Institute) (Gunther, et al., 2012).

A ferramenta foi desenvolvida em python e estd projetada para realizar
comparagdes entre uma variedade de algoritmos reconhecimento facial. A sua
vantagem estd na implementac¢do de alguns dos algoritmos que conformam o
estado da arte em reconhecimento facial, como:

— Autofaces,

13 Disponivel em: https://github.com/idiap/facereclib, Gltimo acesso em 26 de Mar¢o 2014.
!4 Disponivel em: https://github.com/idiap/bob, tltimo acesso em 26 de Marco 2014.
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— Fisherfaces,

— Bayesian Intrapersonal/Extrapersonal Classifier,

— Local Gabor Binary Pattern Histogram Sequences,

— Graph Matching,

— Gaussian Mixture Modeling,

— Inter — Session Variability Modeling,

— Probabilistic Linear Discriminant Analysis.

Entre as suas caracteristicas, pode-se ressaltar a abordagem para dividir
as imagens que compdem o banco de dados em grupos de treinamento e
desenvolvimento segundo um protocolo dado. As imagens que pertencem ao
treinamento sdo usadas para computar 0s meta-parametros correspondentes
ao algoritmo de reconhecimento facial em uso, por exemplo, a matriz de
projecdo no caso das autofaces ou fisherfaces; ou, o Universal Background
Model (UBM) no caso das misturas de Gaussianas. As imagens que pertencem
ao desenvolvimento estdo divididas a sua vez em dois subconjuntos: cadastro,
gue sdo usadas unicamente para criar modelos correspondentes as identidades
na galeria; estas imagens podem ser (ou nao) distintas das identidades usadas
no treinamento; e teste, que séo utilizadas como imagens de prova.
A Figura 27 exibe de forma aproximada esta abordagem, onde os quadros

em vermelho correspondem ao conjunto de treinamento; em verde escuro se
representam as imagens usadas para cadastro (galeria) e em verde claro as

imagens utilizadas para os testes (provas).
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Figura 27. Nas linhas, o nimero de individuos no banco de dados; e nas colunas, o

ndmero de imagens por individuo no banco de dados.
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Recomenda-se formar conjuntos de treinamento, cadastro e teste
separados de modo a garantir que os resultados obtidos a partir das
experiéncias com a biblioteca possam ser generalizados. Além disso, a nao
sobreposicdo das identidades no treinamento e no cadastro/teste contribui para

que os resultados do sistema de reconhecimento ndo sejam tendenciosos.

4.5.
Procedimento Experimental

E importante ressaltar que o propdsito central desta pesquisa é comparar
os algoritmos de reconhecimento facial apresentados no capitulo 3, e a partir
desta comparacgdo, determinar o algoritmo que apresente melhor acurécia no
reconhecimento facial em video.

Na busca deste objetivo foram consultados diversos bancos de dados para
reconhecimento facial a partir de imagens estaticas e sequéncias de video
disponiveis na internet, como detalhado na sec¢éo 4.1. No entanto, apenas 0s
bancos de video e o banco de imagens ORL foram utilizados nos experimentos
que permitiram avaliar os diversos algoritmos de reconhecimento facial
implementados no facereclib.

Para avaliar corretamente estes algoritmos, teve-se que:

— Gerar novos bancos de dados com imagens faciais normalizadas, as
imagens obtidas foram organizadas por identidade.

— Separar as imagens nos bancos normalizados em conjuntos de
treinamento, cadastro (galeria) e teste (prova).

— Configurar os parametros corretos para cada algoritmo de reconhecimento.

— Auvaliar de forma conjunta, os resultados fornecidos pelos algoritmos.

A seguir se detalha o procedimento experimental adotado na execucéo dos
experimentos, que compreende quatro etapa: geracdo dos bancos de imagens
faciais normalizadas, definicdo de protocolos, configuracdo de parametros dos
algoritmos de reconhecimento e, finalmente, avaliacdo dos algoritmos de

reconhecimento.

4.5.1.
Geracao dos Bancos de Imagens Faciais Normalizadas

Os bancos de imagens faciais normalizados foram criados a partir dos
bancos de video MOBIO, HONDA, ChokePOINT e VIidTIMIT; além de quatro
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fragmentos de filmes com 10 a 15 minutos de duracdo cada um, isto com o
propésito de simular a captura de imagens faciais em ambientes reais néo
controlados.

Cabem aqui as seguintes consideragfes para cada banco de video.

— No MOBIO, se selecionaram aleatoriamente quinze sequéncias de video
por participante;

— No HONDA, se consideraram duas sequéncias de video por pessoa;

— No ChokePOINT, todas as sequéncias de video foram utilizadas;

— No VIidTIMIT, se selecionaram as sequéncias de video das sessbes que
ndo formaram parte da criacdo do detector de face frontal, conforme
detalhado na secéo 4.1.

Assim, as imagens faciais normalizadas foram obtidas usando o protétipo
de Video Monitoramento do LVC, atribuindo aos parametros do detector de face

frontal os seguintes valores:

i AOl_min = 60°;
i AOZ_max = 80°%
o A04_ = 200;

Isto permitiu a captura de doze imagens normalizadas por participante no
caso dos bancos de video (vide Figura 28), e sete por participante no caso dos

SRR

filmes (vide Figura 29).

Figura 28. Da primeira a quarta linha, imagens faciais normalizadas correspondentes aos
bancos HONDA, VidTIMIT, ChokePOINT e MOBIO.


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1212931/CA


PUC-RiIo - Certificagéo Digital N° 1212931/CA

Capitulo 4. Metodologia 59

Figura 29. Imagens faciais normalizadas correspondentes aos fragmentos de filmes.

No entanto, apenas foi possivel extrair esta quantidade de imagens para
68 participantes do banco MOBIO, 39 participantes do VidTIMIT, 18 participantes
do ChokePOINT, 19 participantes do HONDA e 67 patrticipantes no caso dos
fragmentos de filmes. Finalmente, reuniram-se as imagens faciais
correspondentes aos bancos de MOBIO, VidTIMIT, ChokePOINT e HONDA num
anico banco, denominado de FUSION. De esta forma, além do banco de
imagens estaticas ORL, se tém dois bancos de imagens faciais normalizadas: o
FUSION que contém 12 imagens por cada um dos 144 participantes, e o FILMS
gue contém 7 imagens por cada um de seus 77 participantes.

E importante ressaltar que as imagens apresentadas na Figura 28 e Figura
29 foram normalizadas geometricamente (transformacéo em escala e rotacdo no
plano) no protétipo, estas imagens tem o tamanho final de 80x64 pixels,

considerando uma distancia final de 33 pixels entre os olhos.

45.2.
Definigc&o de protocolos

Os bancos de imagens foram organizados de modo a serem compativeis
com o facereclib. Assim, os bancos foram divididos em conjuntos de treinamento
e desenvolvimento. No conjunto de treinamento, as imagens sdo usadas para
calcular os meta-pardmetros dos algoritmos. No conjunto desenvolvimento, as
imagens sdo usadas para compor a galeria e o conjunto de teste.

Duas configuracdes foram geradas para cada banco de dados:
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— Configuracdo 1: nesta configuracdo, 0s conjuntos de treinamento e
desenvolvimento estdo disjuntos; isto significa que as imagens cujas
identidades correspondem ao treinamento nao formaram parte do
desenvolvimento.

A distribuicdo das imagens para estes conjuntos, a excecdo do banco
ORL, foi realizada em base a quantidade de individuos em cada banco,
assim, o0 60% dos individuos , que correspondem a 322 imagens do banco
FUSION e 1032 imagens do banco FILMS, compdem o conjunto de
treinamento e o 40% restante pertencem ao conjunto de desenvolvimento.
Os subconjuntos de cadastro e testes, nesta configuracéo, se compdem do
60% e 40% das imagens, respectivamente, de cada individuo no conjunto
de desenvolvimento.

No caso do banco ORL, 50% dos individuos foram usados para o
treinamento e os 50% restantes para o desenvolvimento, neste ultimo
conjunto, o 50% das imagens por individuo foram considerados no
cadastro e 0s 50% restantes no teste.

Na Tabela 2, se detalha a quantidade de individuos que compdem os
conjuntos de treinamento e desenvolvimento. Na Tabela 3, é apresentado
a quantidade de imagens por individuo empregadas para compor 0
subconjunto de cadastro (galeria) e teste (prova) no conjunto de

desenvolvimento.

BANCO DE IMAGENS NORMALIZADO
CONJUNTO
ORL FILMS FUSION
TREINAMENTO 20 46 86
DESENVOLVIMENTO 20 31 58
TOTAL 40 77 144

Tabela 2. Configuracdo 1 — Individuos por conjunto de Treinamento e Desenvolvimento.

BANCO DE IMAGENS NORMALIZADO
SUBCONJUNTO
ORL FILMS FUSION
CADASTRO 5 4 7
TESTE 5 3 5
TOTAL 10 7 12

Tabela 3. Configuracdo 1 — Imagens por individuo no Cadastro e Teste.
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— Configuragdo 2: nesta configuracdo, ao contrdrio da primeira, 0s
individuos pertencentes ao conjunto de desenvolvimento também
formaram parte do treinamento, mais explicitamente, os 40 individuos no
banco ORL, 77 individuos no banco FILMS e os 144 individuos no banco
FUSION, pertencem a ambas dos conjuntos.

Neste caso, as imagens que conformam o0s conjuntos estdo distribuidas
nas seguintes proporgées: 30% das imagens por individuo de cada banco
compdem o conjunto de treinamento e os 70% restantes ao conjunto de
desenvolvimento, deste ultimo conjunto, o 60% das imagens foram
utilizadas para compor a galeria de usuérios e 40% pros testes dos
algoritmos.

A Tabela 4, apresenta um resumo das imagens por banco distribuidas

entre cada conjunto.

BANCO DE IMAGENS NORMALIZADO
CONJUNTOS
ORL FILMS FUSION
TREINAMENTO 4 3 4
DESENVOLVIMENTO A 3 A
(CADASTRO)
DESENVOLVIMENTO ) L 4
(TESTE)
TOTAL 10 7 12

Tabela 4. Configuracdo 2 — Imagens por individuo no Treinamento, Cadastro e

Teste.

Em ambas das configuracdes, os individuos pertencentes aos bancos de
dados FUSION e FILMS foram misturados de forma aleatéria a fim de
abrangerem uma ampla faixa de varia¢cdes das imagens faciais, e desta forma
simular situacdes as mais reais possivel, considerando que os bancos MOBIO,
HONDA, VIidTIMIT e ChokePOINT apresentam caracteristicas distintas de forma
independente.

As duas configuracdes foram criadas para comparar o desempenho dos
algoritmos quando se tem conhecimento prévio dos usudrios. Isto foi realizado
para determinar se os algoritmos fornecem um melhor desempenho em tarefas
de verificacdo, em que um sistema tendencioso poderia apresentar melhor

desempenho.
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4.5.3.
Configuracao dos Parametros dos Algoritmos de Reconhecimento

Os desenvolvedores da biblioteca facereclib recomendam fazer uso das
configuracdes dos parametros que estdo incluidas na biblioteca que, segundo os
autores, foram obtidas a partir de experiéncias realizadas em diferentes bancos
de dados.

Seguiram-se, nesta dissertacdo, as recomendacfes dos autores. Desta
forma, a Tabela 5 apresenta o resumo das configuragbes dos parametros para
cada algoritmo no facereclib.

4.5.4.
Andlise dos Resultados e Elaboragéo das Conclusdes

Como foi mencionado na secdo 4.4, o facereclib fornece escores de
reconhecimento por cada par modelo/teste comparado. Desta forma, todas as
imagens de teste sdo comparadas com todos os modelos treinados. Assim,
pode-se dividir o conjunto de resultados em dois grupos:

— Clientes: onde se tem os escores dos modelos/teste com as mesmas

identidades, S;.

— Impostores: que contém os escores dos modelos/teste cujas identidades
séo diferentes, Sipp.

Para avaliar os resultados que serdo obtidos das experiéncias se definem
trés métricas: a taxa de igual erro, curva ROC, e a curva CMC.

Estas métricas estdo baseadas no céalculo da taxa de falsa aceitacéo (FAR,
False Acceptance Rate) e da taxa de falsa rejeicdo (FFR, False Rejection Rate),
definidas nas Equacgbes (4-5) e (4-6) respectivamente, onde S, € um limiar

variavel do escore de reconhecimento.

FAR(S,) = B omel @

|{Sc i|Sc i<S }|
FRR(S,) = W (4-6)

Num caso ideal, os valores das taxas de FAR e FRR seriam, em principio,
iguais a zero para algum valor de S, estabelecido, o que indicaria 0 desempenho
méaximo do algoritmo de reconhecimento, ja que todas as imagens de teste
seriam corretamente identificadas e/ou verificadas. No entanto, na pratica isto
ndo acontece, e 0 que se procura € o valor de S, que corresponda a um

compromisso entre os valores das taxas de falsa aceitacao e falsa rejeicéo.
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ALGORITMO PARAMETER ORL FILMS FUSION
EIGENFACES Dimensao do PCA 50 50 50

Medida de similaridade Distancia Euclidiana
Dimenséo do PCA 100 100 100
LDA Dimenséo do LDA 50 50 50
Medida de similaridade Distancia Euclidiana
P e o | w |
aic | imensdo do subespaco o | w | w
Medida de similaridade Difere?ngt";‘aee”z)e(tf‘as géggggiigdades
Tamanho dos blocos 10x10 10x10 10x10
LGBPHS Escalas dos filtros de Gabor 5 5 5
Orientacdes dos filtros de Gabor 8 8 8
Medida de similaridade Distancia qui-quadrada
Escalas dos filtros de Gabor 5 5 5
GABOR OrientagGes dos filtros de Gabor 2 2 2
GRAPHS  [Tamanho da malha 8x11 px. | 8x11px. | 8x1l px.
Medida de similaridade Média dos Gabor jets
Tamanho dos blocos 12 12 12
Sobreposicao dos blocos 11 11 11
GMM Coeficientes da DCT 45 45 45
Ndmero de Gaussianas 512 512 512
Medida de similaridade Soma ponderada dos classificadores
Tamanho dos blocos 12 12 12
.y Sobreposicdo dos blocos 11 11 11
Coeficientes da DCT 45 45 45
Numero de Gaussianas 512 512 512
Dimenséo do subespaco de F 16 16 64
PLDA Dimenséo do subespaco de G 16 16 64
Dimenséao do subespaco de PCA 150 150 150

Tabela 5. Configuracdo dos parametros para cada algoritmo no facereclib.

A escolha deste valor deve tentar equilibrar os erros de classificacdo

caracteristicos dos sistemas de verificagdo, ja que, o valor da FAR diminui

guando o valor da FRR cresce, ou, de forma inversa, FRR diminui quando FAR

aumenta.
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Um critério largamente utilizado, consiste em determinar do valor de S,
para o qual as taxas FAR e FRR atendam a Equacéo (4-7).

arg min

So = s, |FAR(Sp) — FRR(So)| (4-7)

Neste trabalho se usa a taxa de igual erro (EER, Equal Error Rate) como
base para comparar o desempenho dos algoritmos de reconhecimento. Neste
caso os valores de FAR e FRR séo dados pela Equacdo (4-8). A hipbtese
subjacente é que, quanto menor o valor da EER melhor serd a acuracia do
algoritmo de reconhecimento.

FAR(S,)+FRR(S)
2

EER = (4-8)

As caracteristicas de operacdo de qualquer classificador podem ser
observadas mediante a comparacdo da interacdo existente entre as amostras
gue sdo corretamente classificadas e as que sdo classificadas errbneamente.
Esta comparacao da origem a curva ROC (Receiver Operating Characteristic),
que basicamente relaciona as taxa de correta aceitagdo (CAR, Correct
Acceptance Rate), definida pela Equacdo (4-9), e a taxa FAR para diversos

valores de S,.
CAR(Sy) = 1 — FRR(Sp) (4-9)

Assim, nesta dissertacdo, a curva ROC é adotada como segunda métrica
para avaliar o desempenho dos algoritmos de reconhecimento quando operam
em tarefas de verificagdo. Dado que neste modo de operacéo, os algoritmos so
comparam o modelo do cliente diretamente com o modelo do suposto cliente
(teste), a analise desta curva é realizada do ponto de vista dos classificadores
binarios. Assim, um algoritmo de reconhecimento terd bom desempenho sempre
que seus valores de FAR estiverem préximos de 0, entanto que seus valores de
CAR estiverem préximos de 1.

Finalmente, as curvas CMC (Cumulative Match Characteristic) sdo usadas
para avaliar o desempenho dos algoritmos de reconhecimento quando operam
em tarefas de identificacdo; esta curva permite observar o comportamento de
cada algoritmo baseado na probabilidade de encontrar a identidade correta entre
as primeiras r identidades com maior coincidéncia na base de dados.

Nesta curva, os escores de reconhecimento fornecidos para uma imagem
de teste sdo ordenados de forma decrescente, desta forma, se a comparacdo
com maior escore corresponde a identidade correta entdo se tem um acerto de

ordem-1 (rank-1). Se ao contrario, a identidade correta esta entre as cinco
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primeiras da lista entdo se tem um acerto de ordem-5 (rank-5). Este processo se
repete para todas as imagens de teste e ao final se computa a porcentagem das
identificacdes corretas para cada ordem (rank). O grafico da curva CMC
corresponde as porcentagens acumuladas com respeito de cada ordem (rank).
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