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RESUMO

Oassuntoque trata do reconhecimento automatico de faces humanastem recebido gran-
de atengdo nos ultimos anos, ndo somente devido ao desenvolvimento tecnoldgico, mas
também pelo interesse comercial crescente neste setor. Porém, essa tarefa permanece
um desafio para a area de reconhecimento de padroes. Esse desafio reside no fatode que
asfaceshumanas sdo muito similaresdependendo dascondi¢fes deiluminagdo e pose.
Este trabalho propde um sistema automatico de reconhecimento de faces baseado no
método das componentes principais (PCA - Principais Componentes Analysis) robusto a
varia¢fes que ocorremnailuminacao e orientacdoda face. O sistemacombina um méto-
do desegmentacao baseado no espaco de cor HSV (Hue-Saturation-Value) para extrair a
regido da face e coloca-la no centro danovaimagem em umtom de cinza conhecido. O
método apresentou um alto desempenho no reconhecimento quando as faces estdo
sujeitasa mudancasde iluminacéo e varia¢des elevadasna sua orientacao.

Palavras-Chave: Reconhecimento de Faces. Detecgdo de Faces. Anélise das Componen-
tes Principais. Segmentacdo. Processamento deimagem.

FACE RECOGNITION SYSTEM USING PRINCIPAL
COMPONENTES METHOD

ABSTRACT

The issue of automatic recognition of human faces has received great attention recent
years, not only because the technologic development, but also due to the growing com-
mercial interest in the sector. However, this task stills a challenge for the pattern recogni-
tion area. This challenge resides in the fact that the human faces are very
similar under variation of illumination and poses with large rotation angles. This work
presents an automated face-recognition system based on principal components analy-
sis (PCA) to be robust the variations that can occur in face illumination, and orientation.
The system combines color image segmentation based on HSV (Hue-Saturation-Value)
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color space to extract the face region on the face. The algorithms put the faces
at the centre of the new image with a known grey tone. The system
showed the efficient performance in face recognition under variation of illumination and
poses with large rotation angles.

Keywords: Faces Recognition. Face Detection. Principal Component
Analysis. Segmentation. Image processing.

1INTRODUGCAO

A face possui um papel importante na comunicacdo entre os seres humanos.
Atraveés dela € possivel ndo somente reconhecer quem € a pessoa, sua idade e a sua
origem étnica, mas também o seu estado emocional. Todas estas caracteristicas tém
motivado a utilizacdo da face em aplicacdes que envolvem seguranca e geralmente
associadas aoutrasformas de identificagdo biométrica, como o reconhecimento de voz
e de impressoes digitais. Alem disso, em um futuro proximo, as maquinas poderao ser
utilizadas para interagir com o ser humano, levando em consideragdo o seu estado
emocional obtido através das expressoes faciais (LI, 2005; HIELMAS, 2001; YANG, 2002).

A area de pesquisa em reconhecimento de faces pode ser dividida em duas
principais categorias: as baseadas emanalise global (KARLEKAR, 1999) easbaseadasem
caracteristicas (anélise local) (WANG, 2006). Nos métodos que utilizam uma forma de
andlise global, a imagem completa é transformada em um vetor e em seguida usada
como padrdode entrada paraalgummétodo de reconhecimento. Nos métodos basea-
dosem caracteristicas, partes da imagem (ou pontos de controle) sdo extraidas para ser
utilizadascomo informagdes nos métodos de reconhecimento.

Emgeral, independentemente da técnica utilizada, o processo de reconhecimen-
to envolve quatro passos: deteccao da face (localizagéo), alinhamento (normalizacéo),
extracdo decaracteristicase classificacdo. Na detecgdo, o objetivo é verificar a existéncia
de qualquerface ou elemento facial (boca, narizetc.) naimagem, ecaso exista, retornar
asuaposicao (MCKENNA, 1996; GARCIA, 1996). No alinhamento, asvaria¢des de luminan-
cia sdo minimizadaspara reduzir sua influénciana fase de reconhecimento da face (KOU-
ZANI, 2005; LIN, 2005). Além disso, alguns métodos necessitam que asfaces sejam centra-
lizadas para manteruma coerénciaemrelagdoao banco de imagens, poisndo sao robus-
tos atranslacdo,como o que ocorre comos métodos estatisticos.

Na extragdode caracteristicas sdo eliminadasas redundancias nos dadosde tal for-
ma que sejam preservadassomente asinformagdesque sdo mais relevantespara a classifi-
cacdo. Atraves da extracéo de caracteristicasé possivel associar, de formaunivoca, cada face
aumeconjunto de informag6esque estdo associadasaela (WANG, 2006). O ultimo passo do
processo de reconhecimento é selecionar a face, do banco de imagens, que melhor se
aproxima de uma imagem de teste (problema de reconhecimento de faces) ou comparar
com padrdesde expressoes faciais (problema de reconhecimento de expressdesfaciais) ou
rastrear umadeterminada face em umambiente com variasfaces(GOES, 2006).
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O sistema proposto é um método de analise global baseado nas componentes
principais (PCA — Principal Components Analysis). O primeiro trabalho que utilizou a
técnica PCA para reconhecimento de faces foi proposto por Turk e Pentland (TURK,
1991a). Este método é hoje umadas técnicas mais utilizadas para reconhecimento de
faces, também conhecido como “método baseado nasautofaces” (Eigenfaces method).
Nesta técnica, cadaimagem é convertidaemum vetor e o conjunto de todosos vetores-
imagens formaumamatriz (osvetores-imagemsédo organizados em linhasou colunas).
Em seguida é calculada a matriz de covariancia dasimagens, na qual sdo extraidas so-
mente as componentes principais associadas aos maioresautovalores (maiores varian-
cias). Asdemais sdo descartadas devido influenciarem pouco no processode classifica-
¢ao. As imagens projetadas nas componentes principais, denominadas de autofaces,
sdo em seguida armazenadas em um banco de imagens. Para recuperar um padréo a
partir de umaimagem de teste, estaimagem é projetada neste espaco e em seguida é
utilizada uma métrica (ex: distancia euclidiana, distancia de Mahalanobis etc.) para
determinar amenor distancia entre esse padréo e osdo banco de imagens.

No sistema proposto, as faces foram obtidas de um banco de imagens for-
necido pelo Audio Visual Technologies Group (GTAV) (TARRES, 2010). Asimagens desse
banco sdo todascoloridascom resolucdo 240x320e criadas no formato bitmap. O banco
possui umtotal de 44 pessoas com27 imagens por pessoa em diferentes poses, &ngulos
devisdo e iluminagdo. Asimagens de cada individuo é pré-processada para reduzir os
efeitos dailuminacdo e centralizadas para minimizar o erro devido ao posicionamento
em relacdo acamera. Em seguida o método dascomponentes principais e aplicado em
parte do banco (padrao de treinamento) para geragdo das autofaces (eigenfaces). As
imagens selecionadas parateste sdo projetadas no autoespaco (eigenspace) e compa-
radascomas do banco para determinar amenor distdncia entre elas.

O trabalho foi organizado da seguinte forma: na se¢ao 2 é apresentado o algorit-
mo de reconhecimento de faces baseado no meétodo das componentes principais. Na
secdo 3 é descrito método de segmentacdo baseado no espaco de cores HSV. Asec¢édo 4
descreve o sistema proposto e na se¢do seguinte sdo apresentados os resultados expe-
rimentais do sistema com o banco de imagens da GTAV. A ultima se¢do e utilizada para
tragar algumasconclusées em relagdo a capacidade do sistema a partir dos resultados
obtidos nasecdo anterior.

2 METODO DAS COMPONENTES PRINCIPAIS NO RECONHECIMENTO DE FACES

Considere umaimagem y , representadana escala de cinza,de dimensdo N x N ,
onde cadaelemento corresponde aintensidade de um pixel daimagem. Para aplicacio
do método, cada uma das matrizes imagens e transformada em um vetor coluna de
dimensdo N2 x1,representadaporU, onde i=1,...,n e n éonumerodeimagensde
treinamento (TURK, 1991b; PHIASAI, 2001).

Deseja-se representar cada imagem em um espaco de dimenséo reduzida, da
forma:

Ui = Wp, + Wo, + - + W,
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onde Kk <<« N2 € i=1...,n.Parareduziroruido, calcula-se o vetor média das
imagens, da forma:

1n
EEANT]
u n,zl' .

Subtraindo cada imagemda média, obtém-se:
A =U; —p

Observe que cada linha da matriz formada pelos vetores coluna A, corresponde
aos elementos da imagem de uma posi¢cdo em particular e as colunas as imagens de
treinamento.

A covariancia da matriz de vetoresde imagem € calculada da forma:

1 n

C, =HJZ=;AJ-AT,- =QQ'

Osautovetores da matriz de covariancia com maiores autovalores capturam a
maior variacao entre os vetores de treinamento A, e os de menores autovalores
capturam asmenores varia¢des. A dimensdo do espago de entrada pode ser reduzida,
criando-se um subespaco linear formado pelos autovetores comos maioresautovalores
definida como componentesprincipais. Portanto, para a determinacdo dascomponentes
principais € necessario calcular osautovalores e autovetoresda matriz (o) . Entretanto,

adimensdo damatriz T € N2 x N 2 0que aumenta significativamente o tempo de
calculo dosautovalores, poisexistem | 2 autovalores. Uma solucao alternativaé calcular

os autovalores da matriz ()T cuja dimensdo é , que € muito menor que e possui
autovalores. Osautovalores da matriz correspondem aos maioresautovalores da matriz
como mostrada em Turk, 1991(a) e Turk, 1991(b).

Considere que k autovetores normalizados ( |¢;|=1), denotado por

0, 0,,...,¢, , sejam selecionados correspondendo aos maiores autovalores,

denominados de autofaces. Cada imagem de face do conjunto de treinamento pode
agora ser representada nesta base, da forma:

Ap =Wy +Wy0) +-0 W, =U; — 1

onde w;, =(piTAi parai=1,...,ne j=1,...,k,corresponde arepresentacéo

dovetorimagem A, nabase ¢,,0,,...,Q,.

Oreconhecimento de umadeterminada face de umconjunto deteste, denotada
pelo vetor x, pode serrealizado calculando-se a representacgéo deste vetor (subtraido

damédia u ),nabase ¢,,¢,,...,¢, . Portanto,
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onde a,,a,,...,a, sdoo0scoeficientes desta representacéo. A face que melhor

aproxima € obtida calculando-se a distancia da representacdo do vetor X para cada
uma das representacdesdasfaces do conjuntode treinamento. Portanto,

d;’ :Zk:(aj _Wji)2

=1

onde k éonumerode componentesprincipaise i € ondmero deimagensde
treinamento. Uma outra métrica utilizada é a distancia de Mahalanobis, dada por:

k

d’ = ZI%(O{] _Wji)2
1=

]

onde 4, sdo osautovalores associados a cada umdosautovetores (autofaces).

3ESPACODE CORES HSV

Uma forma de deteccao de faces é através da cor da pele devido a simplicidade
no processamento e a sua robustez emrelacdo as mudangas nageometria dos padrdes
de face (CAETANO, 2001; HSU, 2002; SANDEEP, 2002). Além disso, a cor da pele, mesmo
considerando as diferencas raciais, apresenta representagdes similares em um deter-
minado padréo de core dependendo daescolha do padrédo, o desempenho do algorit-
mo de detecgéo pode ser afetado significativamente (KARLEKAR, 2000).

Existem varios métodosde especificacéo, criagdo e visualizacdo de cores. Uma
cor e geralmente especificada utilizando-se trés coordenadas ou pardmetros que for-
mam um determinado espaco de cores. Existem varios espacos de cores padrdes, e a
escolha porumdelesdepende de cada aplicacdo. Neste trabalho, foi utilizado o padréo
de corHSV (Hue, Saturation, Value) para deteccdo e centralizagdo das faces. Este padrao
baseia-se no matiz-saturacao que o tornasimplespara especificar aspropriedades das
cores numericamente. Além disso, este padrao € invariante amudancasde intensidade
e orientacdo da fonte de luz. A conversdo de umaimagem no padrdo RGB (Red, Green,
Blue) parao padrdo HSV é calculada da forma:

2(R-G)+(R-B)

JR-G) +(R-B)G-B)
_3min(R,G,B)
R+G+B

V=%m+G+B)

H =arccos

S=1

onde R, G e B sdo cada uma das componentesdo sistema RGB.
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4 DESCRICAO DO SISTEMA

Um exemplo dasimagens utilizadas para testar o sistema é mostrado na figura 1,
observe que asfacessdo apresentadas eméangulos de 0°, +30°,+45°, +60° e 90° em rela-
¢ao a camera sobre um fundo sujeito a efeitos de sombra. Além disso, a face também
pode estar deslocada na horizontal emrelagédo ao centro daimagem, sofrer pequenas
variagdesde escala (distancia em relacdo a camera) e tambémde iluminacéo.

Figura 1-Imagem em diferentesangulos, iluminacdo e sombra.

O primeiro passo no processo de reconhecimento pelo sistema proposto € seg-
mentar aface utilizando o formato HSV. Decompondo os planos de coresda imagem nas
suas componentesH, SeV, e considerando somente a componente S, como mostrado
no exemplo da figura 2, é possivel facilmente extrair a face do fundo da imagem.

Figura 2—Componente Sdo padrdo HSV.

Apés aextracdo da face, umanovaimagem € criadaem tons de cinza. Esta ima-
gem é centralizada com o fundo assumindo sempre o nivel minimo de intensidade na
escala de cinza (preto absoluto). Afigura 3 mostra aimagem ja processada.
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Figura 3—Imagem centralizada emtonsde cinza.

Asimagensprocessadassao utilizadas como padrao de teste paraa aplicacdo do
algoritmo baseado na anélise das componentes principais. Observe que o fundo de
todasasimagensé representado com ummesmo valor de intensidade (zero na escala
de cinza), fazendocom que a face seja a informacgao maisimportante para classificagao.

Na fase de reconhecimento de um padrdo, uma imagem selecionadano banco
de imagens de teste é pré-processada (como mostrada anteriormente) e comparada
com asimagensde treinamento. Aimagemque resultar em menorerrosera a candidata
aface selecionada.

SRESULTADOS EXPERIMENTAIS

O sistema proposto foi avaliado utilizando o conjunto de imagens de treina-
mento da Audio Visual Technologies Group (TARRES, 2010) e autorizado para fins de
pesquisa académica. Este banco foi criado com o propadsito de testar a robustez de
algoritmos de reconhecimento de faces quando sujeito a mudangas na sua posi¢do
angular e condi¢6es de iluminacdo. O banco de dados possuium total de 44 pessoas com
27imagens por pessoa, comvaria¢desno angulo da face emrelagio a camerae sujeitas
a tréstipos de iluminacéo (luznatural, luzintensa em 45° e luzcomintensidade média
emumangulo quase frontal). Aresolucio dasimagens é de 240x320 e estdo no formato
bitmap. Paraatenderaosobjetivosdo experimento, foram utilizados para treinamento
e teste somente as imagens do banco que ndo apresentavam algum tipo de ocluséo
(face parcialmente coberta). A figura4 mostra um exemplo de facesem posi¢éo frontal
(0°emrelacédo a camera) pertencentes aeste banco e sujeitasavariagao nailuminacéo.
Afigura 5 mostra outro conjunto deimagens, também pertencentes a este banco, en-
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tretanto posicionadasem um angulo de 90° em relacdo a cAmera. Uma parte dasima-
gensdo banco foi escolhida para treinamento, isto é, para determinacao das compo-
nentes principaise outra parte utilizada para teste.

Figura 4 — Amostra de 10individuos pertencentes ao banco de treinamento e teste
comvariacdo deiluminagéo.

Figura 5—Amostra de 10individuos pertencentes ao banco de treinamento e teste
com variagdo de posicdo em relacdo aocentro e iluminagéo.

Os experimentos foram realizados para investigar os seguintes aspectos: a ro-
bustez do sistema em relagdo ao numero de componentes principais, a robustez em
relagdo a posicdo daface naimagem e as variagdes de iluminagao.

Como é conhecido da teoria, método das componentes principais (MCP) e
pouco robusto emrelacdo a translagdo dos padrdes. Quando o sistemafoi aplicado com
imagens semqualquer tratamento prévio, resultou em um percentual de acerto proxi-
mo de 64%. Para obter umaalta taxa de acerto, asimagens do banco foram convertidas
para o padrdoHSV, segmentadas e transladadas para o centro, como mostrada na se¢do
4.Como aimagem do fundo ndo tem importancia no processo de reconhecimento, foi
substituida por uma tonalidade de cinza com valor conhecido. O proprio método das
componentes principaisira descartar as informagdes do fundo ap6s a execucdo. Com
este pré-processamento, obteve-se um percentual de 94,94%.

As imagens que resultaram em insucesso sdo mostradas na figura 6. Observe
que asduasprimeiras colunas resultaram emacerto, se for considerado que a imagem
recuperada corresponde a pessoa selecionada. Tendo em vista este aspecto, a taxa de
acerto aumentapara 96,97%.
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Figura 6 — A primeiralinha corresponde aos padrdes selecionadose osda
segunda osreconhecidos pelo sistema.

Foiinvestigado também o nimero minimo de componentes principais noqual a
taxa de acerto alcanga 0 maximo. A tabela 1 mostra o percentual de acerto obtido quan-
do o nimero de componentes principaisvaria. Observe que o nimero de componentes
nao teminfluéncia apds uma determinadaquantidade. No caso do experimento, esta
taxaficou invariante acima de aproximadamente 40 componentes.

Tabela 1 - Efeito do niumero de componentes nataxa de acerto.

EE AR N E L N Nl E T e e

Percentual de Erro

Principais
20 94,94
80 94,94
70 94,94
60 94,94
50 94,94
40 93,93
30 91,92
20 90,90
10 84,84
05 68,68
02 32,32
01 9,1

Fonte: Resultado da Pesquisa
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6 CONCLUSAO

Neste artigo, foi desenvolvido um sistema baseado no método das componen-
tesprincipaiscapazde reconhecer faces sujeitasa variacdes de angulo e de iluminagao.
As imagens no padrao HSV foram centralizadas e o tom de cinza do fundo da cena
alterado de tal forma que apresentasse uma alta correlacéo entre eles (o fundo da
imagem). Com esta estratégia observou-se que o percentual de acerto foida ordem de
95%. Porém, se for considerado que alguns padrdes, embora contabilizados como in-
sucesso na classificacdo, correspondem as mesmas pessoas (em outros angulos em
relagdo a cAmera) a taxa de acerto sobe para 97%. Foi também investigado o efeito do
numero de componentes principais na taxa de acerto. Observou-se que, para o banco
de imagens utilizado, umvalor acima de 40 componentes ndo resulta em melhoria na
taxa de acerto, permitindo uma reducéo significativa doespago de entrada.
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