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RESUMO

Os seres humanos tém a habilidade natural de reconhecer rostos de pessoas
conhecidas e identifica-las pelo nome. Esse processo de reconhecimento facial €
realizado diariamente, seja ao cumprimentar pessoas conhecidas na rua pelo nome
ou ao visualizar uma imagem de um rosto familiar. Embora seja uma tarefa trivial
para os seres humanos, o reconhecimento facial automatizado é uma tarefa
extremamente complexo para um computador executar. Ao longo dos anos, diversos
autores propuseram varios algoritmos de reconhecimento facial com o objetivo de
aumentar a taxa de acerto na predicdo. Portanto, a presente dissertacdo de
mestrado explora duas abordagens para o algoritmo de reconhecimento facial
Fisherface: (i) abordagem segmentada e (ii) realizacdo do alinhamento da face para
cada imagem do banco de faces. As duas abordagens foram testadas analisando
trés indicadores de desempenho: acuracia, tempo total de processamento e carga
total gasta com a execucdo do algoritmo. Os resultados demonstraram que é
essencial realizar a abordagem de alinhamento de faces para a obtengédo de
melhores taxas de acuracia. A abordagem segmentada necessitou de baixo
consumo de memoria na realizacdo dos testes, mas apresentou menor taxa média
de acuracia quando executada em um banco de faces normalizado.
Palavras-chave: Analise de Componentes Principais (ACP); Abordagem
segmentada; Andlise de Discriminantes Lineares (LDA),

Normalizac&do de imagens.



ABSTRACT

Humans have the natural ability to recognize the faces of familiar individuals and
identify them by name. This process of facial recognition occurs daily, whether when
greeting known individuals on the street by name or when viewing an image of a
familiar face. While it is a trivial task for humans, automated facial recognition is an
extremely complex task for a computer to execute. Over the years, various authors
have proposed multiple facial recognition algorithms with the goal of increasing
prediction accuracy. Therefore, this master's dissertation explores two approaches to
the Fisherface facial recognition algorithm: (i) a segmented approach and (ii)
performing face alignment for each image in the face database. Both approaches
were tested by analyzing three performance indicators: accuracy, total processing
time, and the overall computational load during algorithm execution. The results
demonstrated that it is essential to perform the face alignment approach to achieve
better accuracy rates. The segmented approach required low memory consumption
during testing but exhibited a lower average accuracy rate when executed on a

normalized face database.

Keywords: Principal Component Analysis (PCA); Approach by parts; Linear
Discriminant Analysis (LDA); Facial Recognition.
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1 INTRODUGAO

O reconhecimento facial automatizado € um procedimento informatizado em
que, dada uma imagem de uma face humana, é desejavel a identificagdo da pessoa
a partir de um treinamento prévio das pessoas conhecidas. Esse processo funciona
de maneira similar ao processo de reconhecimento dos seres humanos. A diferenca
€ que os seres humanos conseguem facilmente reconhecer faces de humanos,
independente do ambiente, das posicdes do rosto, do uso de disfarces. Uma das
justificativas é que estes contam com uma parte do cérebro encarregada
especificamente para realizar este trabalho, utilizando-se, a seu favor no processo
de reconhecimento, do contexto em que a face esta inserida.

Bledsoe (1964) apresenta um dos primeiros sistemas de reconhecimento
facial, em que a face humana era reconhecida a partir da comparagao das medidas
de diversas caracteristicas da face (olhos, boca, nariz, cabega, olhos etc.). A
estratégia usada apresentou alto numero de erros de identificagdo, uma vez que
pessoas diferentes podem apresentar medigdes das caracteristicas de faces
semelhantes. Mesmo assim, a pesquisa despertou interesse da comunidade
cientifica em aprimorar a proposta de Bledsoe.

Durante muitos anos, a senha foi o método predominante para a confirmacéao
da identidade de usuarios em um sistema informatizado. Apesar de seu constante
uso, € importante destacar algumas de suas fragilidades, como o fato de o sistema
utilizado poder estar vulneravel a ataques hacker. Um exemplo classico de ataque
hacker que busca descobrir a senha do usuario € chamado de forga bruta. O ataque
de forca bruta consiste em um processo exaustivo de tentativa e erro auxiliado por
computador, com o objetivo de descobrir a senha alheia, e com isso, obter acesso
privilegiado. Outro ponto € que um usuario com acesso privilegiado poderia
conceder acesso a um terceiro apenas compartilhando a sua senha; uma outra
pratica comum € que um usuario anote a senha de acesso e guarde em um local
fisico, e diante disso, um individuo mal-intencionado poderia ter acesso ao local, e
com isso obter a senha para ter acesso privilegiado.

Dentre as varias caracteristicas do ser humano, a face € uma em que pode
ser comparada unicamente entre varias pessoas. Consequentemente, o processo de

reconhecimento facial € uma técnica biométrica que se utiliza como meio de
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comparagao. A palavra "biometria" vem do grego: "Bios" (vida) e "Metron" (medida).
E uma tecnologia que estd sendo usada para superar as deficiéncias do uso de
senha para identificacdo, uma vez que se baseia em caracteristicas fisicas unicas do
individuo, tais como: impresséo digital, iris, face e palma da méo.

Uma caracteristica positiva de utilizar o reconhecimento facial € o seu baixo
custo de hardware necessario em comparagao ao reconhecimento da impressao
digital. Para realizar o reconhecimento pela impressdo digital, € necessaria a
aquisicao de um escaner de alta precisdao para leitura das digitais que estédo
localizadas nas pontas dos dedos. Para o método de reconhecimento facial, no
entanto, é necessario apenas o uso de uma camera fotografica ou webcam, ou até
mesmo a camera de um celular para capturar a imagem da face e iniciar o processo
de reconhecimento. Outra caracteristica do reconhecimento facial € que ela ndo é
invasiva, isto €&, diferente do reconhecimento por iris e por impresséo digital, que
necessitam do contato proximo com um dispositivo que realiza a leitura, para realizar
o reconhecimento facial, basta somente a visualizacdo da pessoa pela camera.

A aplicacao do reconhecimento facial tem sido utilizada em diversas areas, tais
como: identificacdo de passaporte, identificacdo e autenticacdo biométrica,
aplicagbes de seguranga, controle de usuarios em computadores e dispositivos
moveis. Dentre essas areas, a que mais se destaca € a seguranga, na qual o
reconhecimento facial pode ajudar na identificagdo de criminosos que circulam junto
as pessoas. As cameras podem ser instaladas em vias publicas de alto trafego e
ligadas a um software de reconhecimento facial, no qual cada imagem capturada do
sistema de vigilancia sera analisada e comparada em um banco de dados de faces
de criminosos.

Desse modo, torna-se evidente a importdncia de um método de
reconhecimento facial eficiente e seguro no que tange a identificagdo. Na literatura,
existem dois algoritmos baseados em métodos estatisticos multivariado que séo
amplamente utilizados no processo de reconhecimento facial: Eigenface e
Fisherface. Os algoritmos Eigenface e Fisherface tiveram respostas diferente quanto
a qualidade das predicbes em testes realizados em um mesmo banco de faces ;
COSTA et al., 2021).
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O objetivo principal deste estudo é realizar a comparacdo dos indicadores de
desempenho entre a abordagem original e os métodos: abordagem segmentada e
alinhamento de faces, utilizando o algoritmo de reconhecimento facial Fisherface.
Com isso, € desejavel que os métodos propostos aumentem o poder de predi¢cao do
algoritmo, diminuam o tempo total gasto com processamento e reduzam a

quantidade de recursos computacionais necessarios para a execugao.
Para atender a esse objetivo, as seguintes tarefas serao realizadas:

a) pesquisar, preparar e adaptar o banco de faces para testar o algoritmo de
reconhecimento facial com a abordagem segmentada e o alinhamento de
faces. Nesta dissertacdo, a face sera a caracteristica biométrica usada para o
processo de distingao entre pessoas;

b) implementar a funcionalidade para o particionamento aleatério e
automatizado do banco de faces em imagens de teste e treinamento,
utilizando a abordagem k-folds;

c) para o banco de face Georgia Tech Face, realizar o alinhamento da face a
partir da localizagdo dos olhos;

d) implementar o algoritmo Fisherface no R;

e) propor o algoritmo Fisherface com abordagem segmentada e realizar a
implementacao na linguagem R;

f) realizar a comparagéo dos indicadores de desempenho entre a utilizagéo da
imagem original, a abordagem de segmentagdo da face e o alinhamento das

faces em relagao aos olhos.

Esse estudo foi organizado em 5 seg¢des. A primeira se¢cdo conceitua o que é
reconhecimento facial e onde pode ser aplicado. Também sado apresentados os
objetivos deste estudo.

Na segunda secao, foi realizada a revisdo da literatura, comegcando com o
histérico que motivou o processo de reconhecimento facial. Em seguida, foi
apresentado um processo basico de reconhecimento facial, que pode ser utilizado
para qualquer algoritmo de reconhecimento facial. Por fim, foram apresentados

varios algoritmos de reconhecimento facial.
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Na terceira secdo, foram conduzidos os experimentos para alcangar os
objetivos propostos por este estudo. No inicio, € apresentada a metodologia dos
testes de reconhecimento, os bancos de faces utilizados e o ambiente de execugao
dos testes.

Na quarta secao, sdo apresentados os resultados obtidos com a execugao
dos testes propostos.

Por fim, na se¢ao 5, sdo apresentadas as conclusées finais.
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2 REFERENCIAL TEORICO

Neste topico, sera apresentado, inicialmente, um contexto historico da
necessidade de identificagdo de um individuo a partir de uma caracteristica
biométrica (Face, Iris, impressdo digital, entre outros). Apesar de todas serem
caracteristicas importantes para reconhecimento de pessoa, a face € objeto utilizado
neste estudo para reconhecimento de pessoas.

2.1 CONTEXTO HISTORICO

Existem areas da sociedade em que ha uma maior necessidade de identificar
uma pessoa automaticamente, sem intervencdo humana, por meio de suas
caracteristicas faciais, como, por exemplo, a seguranca. Diante dessa necessidade,
cresce a demanda pela busca de ferramentas de reconhecimento biométrico para a

identificacdo de pessoas.

Entretanto, essa preocupagdo ndo é algo recente, pois existem relatos
histéricos de 800 d.C. (depois de Cristo), em que os chineses identificavam os
envolvidos com a realizagdo de contratos de transacdo comercial. Os individuos
eram identificados com a marcagcdo das maos em tabuas de barro (FERREIRA,
2016). Com isso, as pessoas envolvidas ndo poderiam alegar o desconhecimento do
contrato, uma vez que a marca da mao estava gravada em um objeto. Apesar de ser
muito rudimentar, € um dos primeiros relatos do uso de uma aplicacdo de

identificac&o através da gravacéo do formato da méao.

O primeiro relato cientifico de um método de identificagdo de pessoas foi
apresentado pelo pesquisado Bertillon (1893). O objetivo desse método era
identificar criminosos presos. Em 1893, o pesquisador Bertillon realizou um dos
primeiros estudos para a identificacdo de pessoas a partir das dimensdes do corpo
(BERTILLON, 1893). O método foi chamado de Sinalética, que se baseava em
registrar a fotografia de frente e de perfil dos criminosos, detalhar textualmente as
caracteristicas individuais como: cor dos olhos, tatuagens, altura, peso entre outras
caracteristicas. Posteriormente, caso necessario, seria possivel consultar detalhes
das caracteristicas identificadas desse criminoso ao comparar as caracteristicas da

ficha com as caracteristicas atual, e com isso, afirmar se sdo da mesma pessoa.



18

A proposta consistia em criar fichas em papel, nas quais seriam descritas as
caracteristicas fisicas dos individuos, como: dimensdes das orelhas, boca, olhos,
nariz, sobrancelha, comprimento dos principais ossos e caracteristicas individuais,
como tatuagem, cicatrizes (SPANHOL; MENDONCA LUNARDI; VIEIRA DE SOUZA,
2016). Além das anotagbes das caracteristicas corporais, eram registradas

fotografias das faces dos criminosos de frente e de lado, conforme ilustrado na

Figura 1.

Figura 1 - Ficha com as principais imagens dos presidiarios
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Fonte: Scorsato (2012, p. 8)

Em 1903, o método de Bertillon foi desacreditado por terem ocorrido erros
como, por exemplo, o caso dos dois irmaos norte-americanos chamados de William
West e Will West, que eram gémeos idénticos com medigdes corporais semelhantes
quase que imperceptiveis (ROSA, 2016). Essa falha comprovou que as dimensdes
do corpo nao apresentam dimensdes e caracteristicas unicas. Na Figura 2 podem-se
visualizar as semelhancgas entre West, representado no item (a), e seu irmao gémeo

William West, representado no item (b). Neste caso a policia péde diferencia-los
através de suas impressdes digitais.
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Figura 2 - Foto dos irmaos West e William

The West Case
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Fonte: Adaptado de ROSA 2016, p. 21.

Diante do problema dos irmaos William West, entre outros casos, Galton
(1892) propde a identificagdo da pessoa a partir da sua impressao digital. Galton
publicou o livro intitulado Impresséao Digital, no qual foi possivel estabelecer a prova
da unicidade e individualidade da impressao digital do ser humano, coletando mais
de 8000 conjuntos de impressdes em seu laboratério de antropologia (ASHBOURN,
2014).

Apds os avangos na identificagcdo de pessoas por impressao digital, surgem
os primeiros estudos de identificacdo por reconhecimento facial. Entre eles, um que
se destacou foi o estudo de Bledsoe (1964), com a técnica denominada "machine
facial recognition”. A técnica consistia em medir as dimensdes das caracteristicas da
face, como olhos, boca, nariz e tamanho da cabeca, com o auxilio do Rand tablet. O
Rand tablet, também conhecido como Grafacon, € um dispositivo grafico de baixo
custo, sendo o primeiro a utilizar uma caneta como instrumento altamente pratico.

O sistema desenvolvido para o Rand tablet consistia em projetar a imagem da
face em um mosaico. O usuario entdo marcava manualmente os pontos de cada
caracteristica, e o sistema armazenava as dimensdes correspondentes. Com isso,
era criado um banco de dados com o registro de todas as medi¢des para cada face

registrada.
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Com o banco de dados das medicdes, realizava-se a identificacdo de uma
face desconhecida, comparando suas medigdes com as correspondentes mais
proximas armazenadas no banco de dados. A face que apresentasse o maior
numero de medidas semelhantes era definida como a mais semelhante.

Entretanto, o método proposto foi ineficaz devido a problemas classicos de
reconhecimento facial, como a rotacdo da cabeca, expressdao facial e
envelhecimento. Essas caracteristicas impactaram nas medicbes e, assim,
prejudicaram a verificagdo correta da face desconhecida (FERREIRA, 2016).

Kanade (1977) prop6s um processo de automatizagdo para auxiliar na
identificacdo de um rosto. O método computacional localiza um rosto em uma
fotografia com o objetivo de reconhecé-lo automaticamente por meio de suas
caracteristicas. Essas caracteristicas foram utilizadas para desenvolver um software
que buscava padrdes de semelhanca com base em parametros faciais, como o
formato do nariz, a posi¢gdo dos olhos, a distancia entre a boca e o cabelo. O
algoritmo extraia automaticamente 16 parametros faciais, alcangando uma taxa de
acerto na identificacdo de aproximadamente 45% a 75% (FERREIRA, 2016).

Um marco para os estudos de reconhecimento facial foi a proposta Kirby e
Sirovich (1987), que consistia em reduzir a dimensionalidade do espago das
imagens das faces por meio do método estatistico analise de componentes
principais (ACP), e posteriormente, reconstrui-las para, entdo, realizar a
comparagao. Essa técnica foi denominada de Eigenface, e diferente das abordagens
anteriores, o método proposto considera a face integralmente, sem subdividi-la, para
realizar o processo de identificagcdo. Os métodos baseados nesta proposta foram
classificados como métodos holisticos (DE SOUZA, 2014).

Turk e Pentland (1991) desenvolvem um sistema computacional baseado no
algoritmo Eigenface capaz de realizar o reconhecimento facial. O processo foi feito
quase em tempo real. Este processo de reconhecimento é realizado projetando as
faces em um espaco de baixa dimensionalidade, de modo, que quanto maior a
diferenca entre as faces, maior a dispersdo. O reconhecimento facial € realizado
projetando todas as imagens de faces em um espago de faces reduzidas pela ACP.
Por meio de uma meétrica, é realizada a comparacdo da menor distancia entre a

projecdo de uma face desconhecida em relagdo as demais faces conhecidas. Com
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isso, as projecdes de faces semelhantes estdo dispostas mais préximas no espaco
de face (SILVA, 2016).

Ojala, Pietikdinen e Harwood (1996) propuseram um método de
reconhecimento facial baseado em classificagao de texturas da imagem da face
chamado de Local Binary Patterns (LBP). Porém, com o tempo, passou a ser
utilizado para extragdo de caracteristicas no processo de reconhecimento e
classificagao de imagens faciais.

Diferente dos algoritmos que se utiizam da ACP no processo de
reconhecimento facial, Belhumeur (1997) propés um que usa a Linear Discriminant
Analysis (LDA) com o objetivo de melhorar o desempenho dos algoritmos de
reconhecimento facial, que foi denominado Fisherface. A ideia basica é treinar um
conjunto de faces organizados por classe, em que cada classe € representada por
uma pessoa. Com isso, ao realizar uma analise por LDA, é possivel redimensionar
os dados originais, para uma escala menor. Na geragao desse conjunto de dados, a
LDA busca minimizar a dispersao entre as projecdes das faces de uma mesma
classe (intraclasse) e maximizar a dispersao das projecbes das faces de classes
diferentes (interclasse). Consequentemente quanto maior a semelhanca entre as
faces, menor sera a distancia entre as proje¢ées no espacgo de face, e quanto mais
diferentes forem as caracteristicas das faces, mais distantes estardo as suas
projecdes (BRAGA, 2013).

Viola e Jones (2001) propuseram uma abordagem para identificagdo de face
entre objetos na imagem. A proposta se baseia em trés conceitos: representagéo
integral de imagem, treinamento de classificadores com AdaBoost e criagdo de uma
estrutura de arvore. Adaboost é um algoritmo de aprendizado de maquina que tem o
objetivo de aumentar a velocidade de outro algoritmo de aprendizado de maquina.
O algoritmo tem um ponto forte, que € a velocidade de identificacdo da face em uma
fotografia. A alta velocidade € uma caracteristica essencial para um método de
reconhecimento facial automatizado, isto &€, com processamento em tempo real.

Com o objetivo de melhorar o algoritmo de reconhecimento facial que faz uso
do método ACP, Duan (2008) desenvolveu um novo algoritmo chamado de analise
de componentes avangado. Um método de projecado que utiliza de cluster, na qual,

considera a informacéo da classe no calculo dos componentes principais, visto que a
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ACP nao realiza a discriminagdo por classe. Consequentemente, ao projetar as
faces por classe no espago de face, houve uma aproximagao das projecdes das
faces de uma mesma classe enquanto distanciou as proje¢cdes das faces de classes
distintas. Foram realizados testes de reconhecimento facial utilizando o método onde
foi observado um aumento no numero de acerto na predicdo em comparagao com o
algoritmo de reconhecimento facial baseado na ACP padr&o.

Medeiros et al. (2012) propbs a abordagem segmentada para o processo de
reconhecimento facial baseada na analise de componentes principais avancados. A
proposta é utilizar o reconhecimento facial a partir de regides faciais (testa, olhos,
nariz, boca e queixo) ao invés de utilizar a face como um todo. Com o uso desta
abordagem, o algoritmo de reconhecimento facial baseado na Andlise de
componentes principais avancando obteve maiores taxas de reconhecimento facial
em comparag¢ao com o algoritmo original.

Com os avangos dos estudos biométricos na area reconhecimento de faces
permitiu-se a utilizagdo pratica do reconhecimento facial no mundo real. Com
resultado, a Apple, a maior empresa produtora de celular do mundo, desenvolveu
um método de reconhecimento facial para incorporar em seus produtos, chamado de
FacelD (BAQEEL; SAEED, 2019). Assim, as cameras dos celulares, tablets e
notbooks sao utilizadas para identificar o rosto do proprietario. Esse procedimento é
um aperfeicoamento da ideia de Bledsoe (1964), em que uma camera digital com
um sensor de infravermelho captura a face e a projeta tridimensionalmente usando
cerca de 30.000 pontos caracteristicos. Em seguida, o mapa caracteristico é
comparado com o do verdadeiro proprietario (BAEZA ARGUELLO et al., 2021).

2.2 PROCESSO DE RECONHECIMENTO FACIAL

O objetivo do processo de reconhecimento facial € identificar uma pessoa a
partir da imagem de uma face desconhecida. O processo se inicia com uma
fotografia ou imagem obtida de uma gravagao de video. Verifica-se, na imagem de
entrada, que o processo contém caracteristicas de uma face humana. A face
encontrada é isolada de todo o cenario da fotografia. Na ultima etapa do processo,
aplica-se um método de reconhecimento facial o qual relaciona a face desconhecida

a face de uma pessoa armazenada que contenha o maior numero de caracteristicas
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semelhantes. O processo tem éxito quando a pessoa supostamente reconhecida
pelo método € a mesma pessoa da face desconhecida.

Na figura 3 é ilustrado um processo genérico de reconhecimento facial
automatizado, o qual é subdivido em trés etapas: i) detecgao facial, ii) extracdo de

caracteristicas e iii) identificagdo/reconhecimento (MARQUES, 2010).

Figura 3 - Etapas basicas de um processo genérico de Reconhecimento facial.

Imagem Apenas a(s)

Criginal Face(s) , Mostrar quem é
’ Detecgao Extragao de a pessoa identificada
facial ’ caracteristicas
Maodelo T

Matematico Ha correspondéncia
" no banco de dados

Identificacio/ ’ /
Reconhecimento RESPUS!J\

Nenhuma
correspondéncia

Fonte: BRAGA 2013, p. 23.

A primeira etapa do processo (Figura 3) € a detecgéo facial em que, numa
dada a imagem (fotografia) original, verifica-se que existe pelo menos uma face na
imagem dada. Um algoritmo é utilizado para que, dada uma imagem de entrada, ele
retorne com as coordenadas da regido da face, no caso de encontrar uma face.
Viola-Jones (2001) € um exemplo de algoritmo de detecgdo de face amplamente
usado. Esta etapa € importante, uma vez que, com o recorte da face identificada na
imagem, eliminam-se informagdes desnecessarias (BRAGA, 2013).

Na segunda etapa, realiza-se a extragdo das caracteristicas relevantes das
faces identificadas (CARLOS JUNIOR, 2015, p. 9). E importante ressaltar que a
execucao desta etapa depende da identificagdo de pelo menos uma face encontrada
no processo anterior. Posteriormente, é feito um filtro das caracteristicas relevantes
da face original, de modo que permita a um modelo matematico diferencia-la
(BRAGA, 2013). E nesta etapa em que é aplicado um algoritmo de reconhecimento

facial com o objetivo de extrair somente caracteristicas relevantes da face.
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Por fim, é realizada a comparacédo entre as caracteristicas obtidas da etapa

anterior com as faces armazenadas em banco de dados. Na comparacao, avalia-se

o nivel de similaridade entre as duas faces. O nivel de similaridade é definido como

a distancia x que representa o quao similares sédo as faces, sendo que quanto menor
a distancia, maior a similaridade (BRAGA, 2013).

Yang, Kriegman e Ahuja (2002) classificam os algoritmos de reconhecimento

facial em quatro categorias: métodos baseados em conhecimento, caracteristicas,

padrdes e aparéncia.

Métodos baseados em conhecimento: consistem em uma estratégia de
reconhecimento a qual é realizada com base na geometria da face. Isto &,
necessita-se do conhecimento das caracteristicas da face humana como a
posicao dos olhos e a simetria deles.

O trabalho de Yang e Huang (1994) é um exemplo de método baseado em
conhecimento que se utilizava de regras hierarquicas para reconhecer regides
da face.

Métodos baseados em caracteristicas: representam as técnicas de
reconhecimento que analisam as partes invariantes da face, como por
exemplo a cor da pele, formato dos labios e da bochecha.

No trabalho de Buhiyan et al. (2003) utilizou-se a cor da pele para

identificacdo da regidao da face.

Métodos baseados em padroes: o reconhecimento se baseia em um
conhecimento prévio da familia de curva de uma face. Isto €, a partir de uma
forma, procura-se na imagem uma correspondéncia desta forma. No caso da
face este método procura um objeto com forma de uma elipse, por apresentar
semelhangas com a face humana (LOPES, 2005).

Métodos baseados na aparéncia: esses métodos baseiam-se em algoritmos
de aprendizado. A partir de varias imagens treina-se o modelo com o objetivo
de ensina-lo a reconhecer faces. Nestes métodos ndo € necessario o
conhecimento a priori sobre o0 objeto ou a caracteristica que se deseje
comparar. Este método € considerado o mais bem-sucedido na tarefa de
reconhecimento facial. Exemplos de utilizacdo desse método: Eigenface e
Fisherface (LOPES, 2005).
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A entrada do processo de reconhecimento facial € uma imagem de face de

uma pessoa, sendo que esta imagem é representada computacionalmente como

uma matriz de pixel, que € um conceito relacionado a area de visdo computacional.
2.2.1 Visdao Computacional

Crowley e Christensen (1995) definem visdo computacional como sendo um
ramo de estudo de processamento de imagens do mundo real executadas por um
computador. Com isso, a visdo computacional consegue replicar determinadas
funcdes da visdo dos seres humanos por meio de software, como: identificacdo de
objetos em imagens, carros autbnomos, sistemas de reconhecimento facial, entre
outros.

Na visdo computacional, uma imagem digital é representada como uma fungao
bidimensional, em que as coordenadas espaciais (x,y) fornecem intensidade de cor
naquele ponto (MEDEIROS, L X et al, 2012). A fungdo F(x,y) pode ser
representada como uma matriz, em que as coordenadas x e y representam,
respectivamente, as linhas e colunas da matriz. Os elementos da matriz sao
chamados de pixel, que representa o menor ponto quadrado ao qual € possivel
atribuir uma cor (MACHADO; SOUKI, 2004). A palavra pixel é formada pela
combinagdo das palavras “picture” e “element’, ou seja, “elemento da imagem”

sendo a unidade de medida padrao para imagens digitais.

Figura 4 - Representagdo matricial de uma imagem em escala cinza
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Fonte: MEDEIROS 2012, p. 17
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A Figura 4 ilustra a representacdo de uma imagem monocromatica da letra L
(a) de tamanho de 10 pixels de altura por 10 pixels de largura. No lado (b) é
apresentada a matriz dos pixels da imagem de (a), cada elemento da matriz
representa uma cor da imagem.

Como a imagem € monocromatica, temos que cada elemento da matriz
assumira um valor do intervalo entre 0 para uma cor completamente escura (preto),
até 255 para uma cor totalmente clara (branco). A escala de variagdo da cor para
cada elemento da matriz representado pela Figura 4 (b) € chamado de quantizagao.

A quantizagdo representa a escala de variagdo da intensidade da
luminosidade, e é expressa por valores reais e positivos. No contexto de sistemas
digitais, a quantizacdo € comumente representada como poténcias de dois. Por
exemplo, uma imagem monocromatica com uma resolugdo de 8 bits (padrao)
oferece (28) 256 niveis de cores, variando de branco ao preto (CUNHA, 2013).

Em imagens coloridas, ndo se tem apenas um valor de cor, mas sim um vetor
de 3 valores, em que cada elemento representa uma cor: vermelho, verde e azul.
Isso resulta em um total de 24 bits, o que equivale 16 milhées de cores (MEDEIROS,
L X et al., 2012)

A Open Source Computer Vision Library (OpenCV) € uma biblioteca de cédigo
fonte aberto desenvolvida pela Intel, que oferece fungdes para visdo computacional
e aprendizado de maquina. A Biblioteca possui mais de 2.500 algoritmos otimizados
para visdo computacional e inteligéncia (CUNHA, 2013). A biblioteca OpenCV
oferece operagdes fundamentais de visdo computacional, como translagao, rotagao,
alteragao de resolucgao, alteracado do sistema de cores das imagens e representagao
da imagem como matrizes de pixels, entre outras funcionalidades.

A biblioteca foi desenvolvida em C++, linguagem de baixo nivel que oferece
melhor desempenho, e também esta disponivel para as linguagens C, Java e

Python, podendo ser executado em qualquer sistema operacional.
2.3 ANALISE DE COMPONENTES PRINCIPAIS

Johnson (2007) definiu a Analise de Componentes Principais como uma
estrutura de variancia-covariancia de um conjunto de variaveis por meio de
pequenas combinagdes lineares dessas varidveis, com o objetivo de reduzir e

interpretar os dados. Em outras palavras, a partir da ACP, um conjunto inicial de
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dados com p variaveis € reduzido para k componentes principais nao
correlacionados, sem perda significativa de informac&o. Essas combinagdes lineares
sdo chamadas de componentes principais (HONGYU; SANDANIELO; JUNIOR,
2016). Os componentes principais dependem apenas da matriz de covariancia (ou
matriz de correlagéo).

A ACP é utilizada em varias areas do conhecimento para analise de dados,
incluindo aplicagbes de reconhecimento facial. Para utilizar a ACP em estudos de
reconhecimento facial, € necessario calcular os componentes principais projetando
os vetores de imagem das faces no espaco gerado pelos autovetores da matriz de
covariancia do conjunto de imagens (SILVA, Alexandre Fieno Da, 2006).

A definicdo do autovetor de uma matriz € a seguinte:

Dada uma matriz Ag,xn), €ntdo seja um vetor ¥ ndo nulo em R™ é chamado

autovetor de A (ou do operador matricial T,) se A X for multiplo escalar de X, isto é:
AX = AX. (2.3.1)

Com algum escalar 4, denominado autovalor da matriz A ou (T,), e dizemos
que X é um autovetor associado a 1 (ANTON, 2001). Isto implica que, no caso em
que X seja um autovetor da matriz A, a imagem resultante da multiplicagdo Ax nao
altera a direcao.

Para encontrar os autovalores e autovetores de uma matriz Ay, dada a
relagdo AX = AX, ela pode ser reescrita Ax = AIX, ou equivalente:

AU —A)x =0. (2.3.2)

Para que 1 seja um autovalor de A, a equacdo deve ter uma solugdo X ndo
nula.

Teorema: Se A for uma matriz n X n, entdo 1 € um autovalor de A se, e somente se,

e somente se, 1 satisfaz a equagéo:
det (Al — A) = 0. (2.3.3)

Essa é a equacao caracteristica de A.

Um aspecto importante da ACP ¢ que a distribuicdo de probabilidade do vetor
aleatério nao precisa ser necessariamente normal, mas caso O seja, 0s
componentes principais resultantes da combinacio linear terdo distribuicdo normal
(MINGOTI, 2005).
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O caélculo dos componentes principais pode ser realizado considerando um
. T , -
vetor aleatério X = {X;,X,,...,X,} com a matriz de covariancia ¥, com os pares de

autovalores e autovetores (4, &), (15, €),...,(4,,€,),0nde 4y > 1, >...> 1, > 0.
Considere a seguinte combinagao linear:
Y =erX = e Xy + e X+ e X,
Y, =X = e X, +epXot+... teyX, (2.3.4)
Y, =e,X = ey X; J;@’X2+...+%’Xp.

Os componentes principais resultantes dessa combinacdo linear séao
Y., Y, ..., Y, estes ndo séo correlacionados, isto & Cov(Y;,Y,) = e,Xe, =0 parai # k.

Com isso a

Var(Y))=¢eXe, =1, i = 12,..,p. (2.3.5)

2.4 EIGENFACE

Turk e Pentland (1991) propuseram o algoritmo de reconhecimento facial
chamado Eigenface, (1991) que foi o primeiro algoritmo de reconhecimento facial a
utilizar um método estatistico multivariado, a ACP, para realizar a comparacao das
caracteristicas da face. No algoritmo proposto, ndo era realizada a comparagao
direta das faces originais, mas sim de suas projec¢des, que foram produzidas com a
reducdo da dimensionalidade do espago das faces. A proposta do algoritmo é obter
uma matriz de transformagdo das imagens nao correlacionadas das faces
armazenadas no banco de imagem, realizando o reconhecimento (MEDEIROS, L X
et al., 2012).

A representacdo de uma imagem computacionalmente é definida como uma
matriz de dimensdes N, e N,,, em que a largura da imagem € N, e a altura N,,. Por
exemplo, uma imagem de face tem dimensdo de 256 pixels de larguras por 256
pixels de altura, entdo ela poderia ser representada por um vetor coluna de N? =

65.536 posic¢des, conforme ilustrado na Figura 5.
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Figura 5 - Representagdo da imagem como um vetor.
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Fonte: Prépria.

Ao selecionar algumas imagens para treinamento de um banco de faces,
representadas pelo conjunto X = {X;,X,,.. ,Xy}, onde M é a quantidade total de
imagens, € importante observar que todas as faces possuem o mesmo tamanho,
N? = 65.536, e, consequentemente, cada imagem de face € um ponto no espago
de 65.536-dimensional. Um conjunto de imagem é, entdo, mapeado nesse enorme
espaco de pontos denominado espaco de face. Com isso, a ideia de utilizar a ACP
para reduzir a dimensao do espacgo de faces em uma estrutura mais simples, sem
que sejam perdidas informagdes importantes.

O primeiro passo do algoritmo € calcular a média:

X =15 Ln=1Xn, (2.4.1)

em seguida, é realizado o célculo do desvio em relagdo a média de cada face:
¢;=X;—X,i=1,23..M. (2.4.2)
O vetor ¢; contém todos os desvios de uma determinada face X; em relagéo a
média X. Dessa forma, ao calcular os desvios em relacdo a média para todo o
conjunto de dados, sera obtida a matriz.

A = {¢11 ¢21 ""¢M}’ (243)

o calculo da matriz de covariancia S € obtido pela equagéo 2.3.4:

M M
1 = _ 1
S = M;(Xi D& - =y ;qbiqb? = (4.47). (2.4.4)
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No entanto, a matriz S € grande (N2 x N?), e calcular os autovetores e os
autovalores desta matriz € computacionalmente inviavel. Para resolver esse

problema, considere v, os autovetores de ATA , de forma que:

ATAv, = X7, (2.4.5)
Pré-multiplicando ambos os lados por A:
AAT A, = X;Av,. (2.4.6)

Pode-se observar que Ay, sdo os mesmos autovetores da matriz de
covariancia S = AAT.

Sempre que N? < M, é preferivel obter os autovalores e autovetores de L =
AT A, uma vez que o calculo desses autovalores e autovetores tem dimensionalidade
reduzida de N2 para M (TURK; PENTLAND, 1991). No mundo real, na maioria das
vezes, o tamanho do vetor de caracteristicas das faces € maior que o numero de
faces de treinamento, portanto, normalmente é preferivel utilizar esse artificio
matematico para calcular os autovetores e autovalores a partir da matriz AT A.

Assim, sera obtido o w;, que representa uma “autoface”, sendo escrita como
combinagao linear dos autovetores que representam as imagens das faces dos
dados de treinamento, ou seja:

M (2.4.7)

w; = Z Vi ;.

j=1
Depois de realizar os calculos de todas autofaces, projeta-se o conjunto de

faces no espaco denominado subespaco ACP, através da relagao:

w; =w/ (X;—X),emquei=123..M, (2.4.8)
onde M é o nimero total de autovetores obtidos da matriz de covaridncia L = ATA, e
x; representa a contribuicdo de cada autoface em relagdo a imagem da face de
treinamento.
Para verificar se uma face de teste X;.s:. pertence a uma pessoa do banco de
faces, € necessario projetar a face no espago de faces. A face de teste X;. o tem
dimensdo N? = Ny. N,, e a diferenga entre a face teste e a face média é calculada:

Preste = Xteste — X. (2.4.9)
A projecéo no subespaco da imagem de teste é dada por:
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Weeste = WiTqbteste- (2.4.10)

Ao projetar todas as imagens dos dados de treinamento e a imagem de teste
Xteste NO €SPaAco, € possivel realizar a busca pela imagem mais similar a imagem de
teste. Para isso, utiliza-se da distancia euclidiana entre todos os pesos das
equacdes (2.4.8) e a (2.4.10).

& = [|(Weeste —w) |l (2.4.11)
em que w;.4. representa o vetor de peso resultante da projecdo da imagem x;.¢:, NO
subespagco ACP, e w;representa o peso da imagem do banco de faces de
treinamento. Por fim, a imagem teste sera atribuida a classe que tiver o menor valor
para e;.

Uma desvantagem de utilizar o algoritmo Eigenface é que, quando é
necessario adicionar uma nova imagem de face a uma classe, € necessario
recalcular as matrizes de covaridncia e os autovetores (BRAGA, 2013). Esse
inconveniente foi resolvido por Duan (2008), com a proposta do algoritmo analise de
componentes principais avancado, que utiliza a informacao da classe para realizar
as projegbes das imagens no espago de face. Com isso, ao adicionar uma nova
classe ou uma nova face de uma pessoa existente, sera necessario recalcular

apenas para a classe afetada.
2.5 ANALISE DE COMPONENTES PRINCIPAIS AVANCADO

Duan (2008) prop6s um algoritmo de reconhecimento facial chamado Analise
de Componentes Principais Avangado. O algoritmo proposto utiliza a ACP para
reduzir a dimensionalidade do espagco das faces e ainda propdée um método de
projecao baseado em clusters, com o objetivo de agrupar as faces por classes.

Dado um banco de imagens de faces com K classes, o método ACP
avancando é utilizado em um conjunto treinamento C = {C;,C,,... ,Cx}ondeC; é
definido como subconjunto de treinamento da i-ésima classe, definido como: X; =

{xf),xéi), x,E,‘L)} sendo xf) a primeira face da i-ésima classe, sendo xéi) a segunda

face da i-ésima classe, e assim por diante, e N; a quantidade de imagens de faces
utilizadas no treinamento da i-ésima classe, e N é o total de imagens de faces, ou

seja, N=N; + N, + ...+ Ng.

Os passos do algoritmo de reconhecimento facial sdo:
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1. Realize o calculo da média de cada classe (X;) do conjunto de imagem X (i =
1,2,...,K), utilizando a equacéo:

% = - a0 (2.5.1)

2. Determine a matriz de covariancia S, para cada classe, utilizando a equagé&o:
1 <
_ @ _ =\ _ =\
Sy, = N 1Z(x] xl)(x] xl) . (2.5.2)
j=1
Resumindo, temos que a matriz de covariancia € obtida por:
N;
— 1 T
Sx; = N — 12‘4‘4 ' (2.5.3)
]:

Porém a matriz S € muito grande (M2x M?), e calcular os autovetores desta
matriz € computacionalmente inviavel. Utiliza-se o mesmo artificio algébrico utilizado
no algoritmo Eigenface para o calculo da matriz de covariancia. Assim, utiliza-se L =
AT A para obter os autovetores a partir dos m maiores autovalores.

Seja a matriz L definida a partir dos autovetores da matriz de covariancia a

, § ~\T
partir dos m maiores autovalores, L,, = {ui‘) ), ...,u,(,?} .Todos os autovetores da

matriz L devem ser normalizados (TURK; PENTLAND, 1991). Com essa matriz L,
projeta-se a imagem desejada em um espaco onde € possivel descrever a face e,
assim, realizar o processo de reconhecimento facial.

Dada uma imagem de face desconhecida g, projete-a em cada autoespaco
das classes (i = 1,2, ...,K), onde w; indica a projecdo da imagem teste g na i-ésima
classe.

w; = L. (g — Xp). (2.5.4)

Para cada imagem da projecao w;, realiza-se a reconstrugao q; = L;w; com O

objetivo de comparar as faces. Para isso, utiliza-se de uma métrica de similaridade

ou um classificador. Neste caso, foi utilizada a métrica mais comum, a distancia

euclidiana, a que determina a distdncia d entre o vetor caracteristico da imagem
teste g e todos os vetores das imagens reconstruidas.

di = |lg = aqill , (2.5.5)
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como i é definido como a i-ésima classe, o menor valor d; indica que a imagem teste
pertence a classe (i).

Apesar de o algoritmo de reconhecimento facial utilizar a métrica euclidiana
para realizar a classificacdo, existem outras métricas de similaridade na literatura
que poderiam ser usadas para o mesmo proposito. Estudos apontam que a métrica
euclidiana, uma das mais utilizadas, ndao é a mais eficaz para a classificacao,
conforme testes de reconhecimento facial realizados por Perlibakas (2004) e Borade
et al. (2016) com algoritmo Eigenface. Neste estudo, foi realizada uma comparacgao
de desempenho entre 14 métricas de classificacdo, incluindo a distancia euclidiana.
A métrica que obteve um dos melhores resultados foi a distncia baseada em
angulos (cosene), que também foi apontada como a melhor métrica (PERLIBAKAS,
2004).

2.6 ANALISE DE COMPONENTES PRINCIPAIS SEGMENTADO

Medeiros et al. (2012) propdem uma abordagem para o algoritmo de
reconhecimento facial baseado na Analise de componentes principais avangado,
chamada de Analise de componentes principais segmentado (ACP Segmentado).
Nesta proposta, a estratégia € dividir a face em cinco regides (testa, olhos, nariz,
boca e queixo) e aplicar o método tradicional da ACP em cada uma dessas regides,
como se fossem imagens completas. A delimitacdo das regides foi feita
manualmente, utilizando um editor de imagens para separar as regides de interesse.

Cada regido € uma pequena parte que compde a face como um todo,
resultando em vetores de dimensdo menor. Isso, por sua vez, leva a matrizes de
covariancia de menor dimensao, o que contribui para simplificar o calculo dos
autovalores e autovetores. Como resultado, ha um aumento significativo na
velocidade do processamento do método (MEDEIROS, at al., 2012).

Os passos do algoritmo ACP segmento sdo descritos a seguir:

1. O processo inicia-se com a segmentacado das regides das faces em 5
grupos: T, O, V, B e Q, formados por imagens que representam as
regides da testa, olhos, nariz, boca e queixo, respectivamente.

2. Subdivide-se a imagem da face desconhecida q em 5
regides: qr, 90, qv, qpe qo. que sdo imagens das regides da testa, olhos,

nariz, boca e queixo, respectivamente.
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3. Aplica-se o método ACP avangado nas cinco regides geradas no passo
anterior. Assim, obtém-se os valores das disténcias para as 5 regides
dr,do,dy,dge dg.

4. Para fins de comparagéo, a distédncia da face € dada pela seguinte
equagdo: d; = dr, + do, + dy, + dp, + dg,, onde i é a classe.

5. Assim, a imagem da face desconhecida é identificada pelo menor valor
obtido entre as classes d;, identificada no passo 4.

Medeiros et al (2012) realizaram diversos testes de reconhecimento facial com
o banco de face ORL, utilizando as 20 classes disponiveis. A taxa de
reconhecimento encontrada com o algoritmo proposto foi de 98,33%, valor superior
ao obtido pelo método ACP avancgado, que foi de 95%.

Apesar de os algoritmos de reconhecimento facial que utilizam o método
estatico da Analise de componentes principais terem uma boa taxa de
reconhecimento em alguns testes, isto nao significa garantia de poder
discriminatério, uma vez que os componentes sdo encontrados com base na diregao

de maior variancia e ndo de maior discriminabilidade (BRAGA, 2013).

2.7 Fisherface

O algoritmo Fisherface foi proposto por Belhumeur et al. (1997) como uma
forma de minimizar a variancia dentro das classes e maximizar a variancia entre
classe, sendo um método util para contornar as distorcdes do efeito de sensibilidade
de iluminagao nas expressodes faciais, que € enfrentado pelo método ACP Avancado
(PRADO, 2018).

Na Figura 6, sdo apresentadas duas faces da mesma pessoa, sendo que a
segunda imagem da face apresenta baixa luminosidade. Para esses casos, 0
algoritmo Fisherface consegue obter melhores resultado nas predi¢cdes devido a sua

menor sensibilidade para efeitos de iluminagéo.
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Figura 6 - A imagem de uma mesma pessoa com diferentes aspectos de iluminagéo.

Fonte: BELHUMEUR et al. 1997, p. 711.

E um método estatistico usado com o objetivo de obter um subespaco W que
melhor caracterize as variagdes intraclasse e interclasse de um conjunto de
amostras das faces, com intuito de obter uma melhor capacidade discriminativa.

Para reducao da dimensionalidade do espaco de face, o Fisherface utiliza o
método estatistico Linear discriminant analysis (LDA). A LDA foi proposta por Fisher
(1936) para resolver o problema de separagcédo e classificagdo de populagdo. O
trabalho de Kitani e Thomaz (2007) fundamentou que a LDA trabalha com as
projecdes das amostras em uma base dimensional e determina uma base vetorial
que melhor discrimina as amostras, propondo um critério de maximizacdo da
separacgao entre duas ou mais classes de amostras.

A LDA foi proposta como uma abordagem superior a ACP em relagdo a
direcdo da maxima variancia, proporcionado um critério de discriminagdo que
busque diregdes onde as classes sdo melhores separadas (KITANI; THOMAZ,
2007). Isso difere da ACP, que otimiza a extracdo das caracteristicas com base na
maxima variancia de todas as amostras. Ambas as técnicas multivariadas, ACP e
LDA, sdo usadas com o mesmo objetivo, que € reduzir a dimensionalidade do
espaco de dados (CARLOS JUNIOR, 2015). A LDA pode ser entendida como uma
técnica que busca maximizar a separagao entre as classes e minimiza a dispersao
dentro das classes (PRADO, 2018).
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Figura 7 - Projec&o do espago com a LDA.
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Fonte: GIRON-SIERRA, 2017, p. 810.
Legenda: Cada cor do circulo representa uma classe de amostra.

A Figura 7 exibe a posicdo das faces por classe no espago projetado pela
LDA. Em que, as cores iguais representam faces de uma mesma classe. Como
esperado, a LDA afasta as faces de classes diferentes e aproxima as faces da
mesma classe. Ao contrario da ACP, em que a projecao linear segue a diregdo da
maxima variancia (Figura 8), a LDA procura maximizar a variancia entre classes e

minimizar a variancia intraclasses (Figura 9).

Figura 8 - Reducé&o da dimensionalidade com a ACP.

A

Fonte: MENDES, 2019, p. 20

Legenda: Projecao do espaco gerado pela ACP, a linha apresenta a dire¢cdo de maior variabilidade
dos dados.
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Figura 9 - Projec&o do espago da LDA.

v

Fonte: SILVA 2016, p. 33.
Legenda: Projecao do espacgo gerado pela LDA, onde a projecao das faces da mesma classe esta
mais préxima.

Assim, todas as faces estdo dispostas no espaco projetado pela Fisherface,
seguindo a relagcdo de que quanto mais diferente forem duas pessoas, mais
distantes estardo as suas projegdes, e quanto mais semelhante forem as faces de
uma pessoa, mais proximas estardo suas projegcbes (PRADO, 2018). Como
resultado, o algoritmo Fisherface apresenta, na maioria das vezes, uma taxa de
reconhecimento superior a do método Eigenface (BISSI, 2018).

Considere N como a quantidade de amostras de imagens de faces X =
{X1,X,,..., X}, sendo K o numero de classes das amostras. O subconjunto da
amostra € definido como X; = {xf),x;”, x,E,?} em que xf) € a primeira face da i
ésima classe, x§i> € a segunda face da i-ésima classe, e assim por diante.

A matriz de dispersao interclasse € definida como:

K
Sg = ZNi(JEi —x)(x; —x)T. (2.7.1)
i=1
E a matriz de dispersao intraclasse definida como:
K
Sw= ). D G = k) Goe— )", 272)

i=1x€X;
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sendo x; a média da imagem da classe X;, € N; € o numero de amostra da classe X,
e X € a média de todo o conjunto de faces.

O critério de Fisher define a separacao entre as classes como a razao entre
os determinantes das matrizes Si e S,,, conforme equacgéo (2.6.3).

. det(Sp) _ |Sz|
Fishercreterion = det(Sy) = 1Swl’

Quanto maior a razao dos determinantes, maior a separacdo entre as

(2.7.3)

classes. Portanto, a LDA busca uma matriz de projegcao 6tima, que maximize o

critério de Fisher. A matriz de projegao 6tima (W,,,;) € dada por:

| WTSsW|

—— = [W], W3, ..., W, | 274
|WTSWW| [WlJ WZ' :Wm] ( )

Wopt = argmax
w

Onde{w;|i=1,2,..,m} &€ o conjunto dos autovetores generalizados das
matrizes de dispersao S,, e Sz, correspondentes aos m maiores autovalores {4;| i =
1,2,..,m}

SBW; = /‘lLSW WL)J i = 1,2,3, L, Mm. (275)

No entanto, ha um problema neste processo de reconhecimento, em que a
matriz de dispersao intraclasse S,, € R V*N nem sempre é n&o-singular. Isso ocorre
por que, normalmente, o numero total de imagens de treinamento € muito menor do
que a dimenséao resultante da concatenacédo do numero de pixels de largura vezes o
numero de pixel do comprimento de cada imagem. Isso significa que pode ser
escolhida uma matriz W para qual a matriz de dispersao intraclasse seja exatamente
zero (BELHUMEUR; HESPANHA; KRIEGMAN, 1997).

Para contornar o problema de singularidade da matriz S,,, Belhumeur (1997)
propds uma alternativa que consistia em projetar um conjunto de imagens em um
espaco de dimenséo reduzida, tornando a matriz de disperséo S,, ndo-singular. Para
isso, utiliza-se a ACP para reduzir a dimensdo dos dados em N x (N — K), com
colunas ortonormais. Com isso, o posto da matriz S,, sera no maximo N — K,
tornando a matriz S,, ndo-singular. Em seguida, a LDA é aplicada sobre o espago
reduzido pela ACP. Assim, a matriz de autovetores generalizados resultante tera
dimensdo N x (N —K), sendo a matriz W, representada pelos autovetores

associados aos K — 1 maiores autovalores.
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Wr = Willy,. (2.7.6)

Com isso, € obtida a matriz W que é utilizada para projetar as faces no
espaco de face da Fisherface. Essa matriz € chamada de ‘Fisherfaces’ e contém os
componentes obtidos a partir da ACP e posteriormente pela LDA. Giron-Sierra
(2017) apresenta um exemplo no qual foi utilizado um banco de face de 54 faces de
6 classes, sendo que cada classe tinha igualmente 9 imagens de face. Cada face
tinha dimenséo fixa de 112x92, resultando em um vetor coluna com tamanho de
10304. Ao aplicar a ACP com o objetivo de reduzir a dimensionalidade dos dados e
evitar o problema de singularidade de S,,, a dimensao da matriz de dados das faces
foi reduzida para 48 componentes, ou seja, N — K. Em seguida, foi aplicada a LDA
sobre o espacgo projetado pela ACP, obtendo-se 48 autovetores generalizados, mas
somente os 5 maiores foram utilizados, resultando na matriz W,. Uma representagéao

visual da matriz Wy esta ilustrada na Figura 10.

Figura 10 - As Fisherfaces adquiridas ap0s aplicagao da ACP e da LDA.

Fonte: GIRON-SIERRA 2017, p. 807.
Para a escolha do numero minimo de face para treinamento, Chen et al.

(2018) realizam a comparagdo entre a taxa de sucesso de varios algoritmos de
reconhecimento facial utilizando um numero de faces de treinamento de 1 a 9. Cada
simulagao foi repetida 10 vezes, e em cada interagdo as amostras eram escolhidas
aleatoriamente. Ao final dos testes de reconhecimento para todas as repetigdes, foi
obtida a taxa média de sucesso, que € a relagdo entre numero de acertos e o
numero total de testes. Os resultados foram ilustrados na Figura 11. Quando o
numero de imagens de treinamentos for superior a sete faces, todos os algoritmos

alcancaram as melhores taxas de reconhecimento facial.
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Figura 11 - Comparagao dos algoritmos de reconhecimento facial Eigenface,
Fisherface, LBPH.
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Fonte: CHEN et al.;2018, p. 8.

Legenda: Database size per person - nimero de faces utilizadas para o treinamento.
Recognition success rate — taxa de sucesso de reconhecimento = numero total de acerto /
numero total de testes de reconhecimento facial.

Em comparagdo com o Eigenface, o algoritmo Fisherface projeta as faces em
um espago de menor dimensionalidade. E importante destacar o estudo realizado
por COSTA et al. (2021), que realizou uma analise comparativa de desempenho
entre os métodos de reconhecimento facial Eigenface e Fisherface em relagao aos
bancos de faces Caltech, Georgia Tech Face e Yale, no qual, foi observada uma
taxa de acerto superior ao algoritmo Fisherface em relagdo ao Eigenface. No
entanto, para a base de dados Georgia Tech Face, o algoritmo Fisherface
apresentou uma taxa de acerto inferior em comparac&o ao algoritmo Eigenfaces. E
importante ressaltar que, embora a LDA seja um classificador mais robusto do que a
ACP, existem banco de faces em que as imagens nao estdo alinhadas,
consequentemente nesses casos o algoritmo da Fisherface nao apresenta uma boa

taxa de acerto em comparagao com o algoritmo Eigenfaces.
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3 MATERIAIS E METODOS

Nesta sec¢ao, sera apresentada a estratégia de segmentacgao para o algoritmo
Fisherface e o método de alinhamento da cabeca para bancos de faces que nao
estejam alinhados. Também serdo apresentados os critérios de avaliagao utilizados
para a comparagao do desempenho entre as estratégias para o algoritmo de

reconhecimento facial Fisherface.
3.1 FISHERFACE COM ABORDAGEM SEGMENTADA

A abordagem segmentada foi utilizada por Medeiros et al. (2012), na qual a
imagem da face é dividida nas principais caracteristicas da face (testa, olhos, nariz,
boca e queixo), conforme exemplificado na Figura 12.

Figura 12 - Particionamento das caracteristicas da face.

1 Em [foad

Testa Queixo Olhos

Fonte: Prépria.
Legenda: Exemplo de particionamento das caracteristicas de uma face do banco de face da ORL,
com cortes das caracteristicas individuais: boca, testa, queixo, olhos e nariz.

Em seguida, cada uma dessas caracteristicas € submetida a analise de ACP.
Como as faces sao convertidas em vetores coluna, a conversdo da face nessas
regides citadas proporciona a redugao do tamanho dos elementos dos vetores
coluna. Consequentemente, ocorrera uma reducdo no calculo das matrizes de
dispersdo da ACP e da matriz étima da razao entre as matrizes S,, e Sz da LDA no
calculo dos autovetores generalizados, contribuindo para a reducdo do tempo de
processamento do método.

Para comparar as regides de interesse com as imagens da face no banco de
dados de faces conhecidas, o processo é executado de forma interativa até que
todas as distancias de todas as regides sejam calculadas. Os passos do processo
do algoritmo Fisherface com abordagem segmentada s&do subdivididos em dois
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processos: o0 primeiro € a separagao das caracteristicas da face e segundo é a

execugao do algoritmo da Fisherface para cada caracteristica.

Na Figura 13, é apresentado um fluxograma com as sequéncias de

atividades-chave para o processo de

reconhecimento facial Fisherface com

abordagem segmentada.

Figura 13 - Fluxograma do algoritmo da Fisherface com abordagem segmentada.
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Fonte: Prépria.

Processo de segmentacao:

1.

Para cada imagem de treinamento, é realizado um particionamento da

imagem em cinco regides (T = testa,O = olhos,V = Nariz,B =
Boca, Qu = Queixo), conforme ilustrado na imagem 12.
Uma imagem q, desconhecida, também foi segmentada nas regides da

face, formando 5 novas imagens: q;, 95, qv, 45, qq,,;

Processo de execuc¢ao do algoritmo Fisherface para cada regiao:

1.

Calculo da ACP — O primeiro passo do processo da Fisherface é
reduzir o espago de face do conjunto de dados para contornar o
problema de singularidade da matriz de dispersdo Sw. Utiliza-se da
ACP para reduzir a dimensionalidade das faces em N — K. Com isso, a

matriz S,, sera sempre nao-singular.
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2. Projetar Subespago ACP — Com os autovetores obtidos pela ACP,
realizar a projecéo das faces no subespaco gerado pela ACP.

3. Calcular a LDA - Calcula-se a média geral e a média por classe das
faces no subespaco reduzido pela ACP.

a. Matriz da Interclasse - Calcula-se a matriz de dispersdo da
interclasse (equagéo 2.7.1).

b. Matriz da Intraclasse - Calcula-se a matriz de dispersao da
intraclasse (equacéao 2.7.2).

c. Calculo da Fisherface — A escolha da matriz de projegao o6tima
que maximize a razdo entre o determinante das matrizes
dispersédo 3(a) e 3(b) € solucionado pelo conjunto generalizado
dos autovetores, obtidos pela equacdo (2.7.4). Existirdo
somente C —1 autovalores diferentes de zeros. A matriz
resultante sera utilizada para projetar o espago de face. Esta
matriz e chamada de Fisheface.

4. Projecao das Faces - Projetar todas as faces de treinamento no
subespaco gerado pelas Fisherfaces.

5. Métrica de similaridade - Utilizar uma métrica de similaridade, por
exemplo, a disténcia euclidiana para encontrar a classe do segmento
da face desconhecida. Para isso, dada um segmento da face
desconhecida s,, projeta-se no subespago da Fisherface. O segmento
da face treinada que estiver mais préxima no subespaco, sera
considerada o mais similar, ou seja, ambos os segmentos de face
pertencem a mesma classe.

Ao finalizar o calculo da métrica (passo 5) para cada regido da face, sera

obtido d; = d;") + dg) + d‘(,") + dg) + dé’z, que representa a distancia para a face
inteira da classe j.

Para alcancgar o objetivo proposto neste estudo, foi utilizada a linguagem R (R
DEVELOPMENT CORE TEAM, 2009), e o ambiente de desenvolvimento RStudio
(2023) para a implementagdo dos algoritmos. Os scripts produzidos estao
disponiveis no Apéndice. Para a execugao do algoritmo de reconhecimento facial, foi

necessario a instalagdo dos pacotes Geigen (2009) e OpenlmageR (2021) que sao
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utilizados para realizar os calculos dos autovetores generalizados e a conversao
das imagens em vetores, respectivamente. Além disso, o pacote peakRAM
(2017).foi utilizado para avaliar as métricas do tempo e consumo de memdria na
execugao dos algoritmos de reconhecimento facial. Com objeto de manter a
imparcialidade na comparagdo dos métodos de reconhecimento facial, a execugao
de todos os testes de reconhecimento foram realizados na mesma maquina. Um
computador com processador Intel(R) Core (TM) i7-10510U CPU 2.30 GHz com 16
GB de memodria RAM e Sistema operacional Windows 10 de 64 bits [versao
10.0.22621.1265]. A biblioteca OpenCYV foi utilizada para realizar a padronizagao do
tamanho das imagens, a conversao de escala de cores das faces além de rotacionar

imagem.
3.2 PADRAO DE AVALIACAO

Para avaliar a qualidade de um algoritmo de reconhecimento facial, é
importante entender os possiveis acertos e erros na predicdo. No resultado da
execucgao do algoritmo de reconhecimento facial é possivel acertar de duas formas:

A primeira forma € chamado de verdadeiro positivo V,, no qual o algoritmo identifica

corretamente a classe de uma imagem desconhecida, dentre as classes que foram
treinadas. A segunda possibilidade de acerto chamada de verdadeiro negativo 1},
em que o algoritmo corretamente rejeita uma face desconhecida, concluindo que a
mesma né&o foi treinada pelo algoritmo, ou seja, ndo ha semelhancga entre a face
desconhecida com nenhuma classe treinada.

O resultado da predigao dos algoritmos podem estar errado de duas formas: a
primeira possibilidade de errar e chamada de falso positivo F,, em o algoritmo erra
ao associar semelhanca da face desconhecida com uma classe que nao e
verdadeiramente a sua. E a ultima forma possivel de erro € chamado de falso
negativo F,, que ocorre quando o algoritmo de reconhecimento facial rejeita a face
desconhecida, por ndo encontrar semelhanga com nenhuma classe treinada sendo
que ela é verdadeiramente de uma classe que foi treinada.

Quando o algoritmo de reconhecimento facial é testado somente com faces
que pertencem a classes que foram previamente treinadas, ndo sera necessario

preocupar com o erro de falso negativo. Neste caso, ocorrera apenas o erro na
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escolha da classe correta. No entanto, ao avaliar faces de classes que podem nao
estar presente nas faces de treinamento, € necessario estabelecer limites para
rejeitar as faces desconhecidas (Figura 14).

Figura 14 - Erro ao predizer a classe mais semelhante.

Menor distiancia euclidiana

Face Desconhecida

Fonte: Prépria.

Para estabelecer um valor para o limiar, € necessario normalizar a distancia
euclidiana encontradas no resultado do algoritmo de reconhecimento facial. Com
isso, as distancias dos resultados sao normalizadas para um intervalo de [0,100], de
modo que a distadncia maxima de uma classificagao correta seja 50 € a minima seja
0.

(dxteste — Ml'nimo)

100 x =2 — ,se Minimo < d < Maximo
norm 2 x (Maximo — Minimo) Xteste
teste 0 ,S€ dy,,,, < Minimo -3
este
100 ,sed > Maximo

Xteste

Sendo Qq.ste @ Projegédo da imagem de teste, X, 4ximq @ Projegédo da imagem
de treinamento disposta com a menor distancia da Qieste, Cproxima @ Classe de
Xpréxima € dx,,,.a distancia entre imagem de tese Qyeste da Xprsximqe- Na equagéo 3.1

€ apresentada regra para normalizagdo da distancia euclidiana. Na qual o valor
Minimo € o valor da menor distdncia entre a classe da face desconhecida e a

provavel classe da face treinada, enquanto Maximo e o maior valor encontrado da
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distancia entre a classe da projecdo da face desconhecida e a classe da face de
treinamento.

Para aceitar que a face desconhecida é de uma classe que foi realizado o
treinamento, € necessario estabelecer um limiar de separagao, na qual sera base
para rejeitar a similaridade entre duas faces. E importante ressaltar que ndo existe
uma férmula para calcular um valor para o limiar, alguns estudos propuseram
estratégia para estabelecer o valor do limiar: Gupta et. all (2010) estabeleceu o valor
do limiar em 80% da maior distancia normalizada, Da Silva (2015) utilizou o valor do
limiar tal que despreze 5% das maiores distancias normalizadas. Ao estabelecer o
valor do limiar de separacéo de classe, sera possivel aceitar ou rejeitar a escolha da
classe de uma face desconhecidas.

O aceite da classe de uma face desconhecida é considerado se:
dnormxteste <= limiar ,e Cproxima = Cteste- 3.2

Apesar da C,.: Ser a provavel classe, por apresentar a menor distancia dentre
as demais, com base no valor do limiar, pode ser rejeitada por apresentar uma

distdncia acima do valor do limiar estabelecido.

dnormxteste > limiar. 3.3

3.3 BANCO DE FACES

Varias instituicbes ao redor do mundo criaram bancos de faces para simplificar
0 processo de teste de algoritmos de reconhecimento facial. Cada banco de face
possui caracteristicas visuais distintas, além do numero variavel de faces por
pessoas. Neste estudo, serdo utilizados o banco de face ORL (SPEECH, 1994) e da
Georgia Tech Face (GEORGIA TECH FACE DATABASE, 2000).

O banco de face ORL foi disponibilizado pela Universidade de Cambridge dos
Estados Unidos. O ORL é um repositorio de imagens de faces capturado em 1994,
que contém 400 faces com 40 classes. Cada face possui uma resolugcdo de 92 x
112 pixels em escala cinza (SAMARIA; HARTER, 1994). Na Figura 15 séao

apresentadas oito classes (C;) do banco de face ORL.
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Figura 15 - Uma face das oito classes do banco de face ORL.

Cs Cs
Fonte: Prépria.

O Georgia Tech Face € um banco de dados de faces produzido pelo Instituo
da Geodrgia na cidade de Atlanta, nos Estados Unidos. O banco de face € composto
de 15 faces de 50 pessoas, obtidas entre 01 de junho de 1999 até 15 de novembro
de 1999

Figura 16 - Exemplo de oito classes do banco Georgia Tech Face.

Fonte: Prépria.
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As imagens das faces da Figura 16 estdo no formato JPGE colorido, com
resolucéo de 640 x 480 pixels.

Cada face capturada apresenta diferentes condicbes de expresséao, iluminagao
e posicionamento da face. Na figura 16 sao apresentados exemplos de oito classes
(C;) do banco Georgia Tech Face. Para realizar os testes de reconhecimento facial
com os algoritmos propostos por esse estudo, é necessario que todas as faces
sejam monocromaticas. Portanto, foi realizada a conversédo de todas as imagens do
banco Georgia Tech Face.

No banco de face da Georgia Tech Face as imagens contém elementos que
nao sao relacionados a face, sendo necessario isolar a face do restante da imagem.
Para isso, foi realizado um corte em cada imagem do banco, removendo
caracteristicas irrelevantes. Na Figura 17 é ilustrado um exemplo de converséo
realizado antes de executar os algoritmos de reconhecimento facial. Apds realizar os
ajustes em todas as imagens de face do banco de face, ficou definiu-se a resolugéo
padrao de 233 x 233.

Figura 17 - Exemplo de imagem ajustada no banco de face da Georgia Tech Face.

Ajuste

v

233x333

Fonte: Prépria.

Para realizar a extracao das caracteristicas do método LDA, é fundamental
que todas as imagens das faces utilizadas terem a mesma dimensao, inclusive as
faces que serao testadas. Caso alguma face nao possua a mesma dimenséo, sera
necessario realizar um pré-processamento na imagem, ajustando a resolugao para
que todas as imagens tenham a mesma medida.

Para realizar um teste de reconhecimento facial com um banco de dados de
faces, primeiramente € necessario realizar a divisdo das faces em dois conjuntos: o
conjunto de faces de treinamento. que sao as faces das pessoas identificadas do
banco de face, e o conjunto de faces de teste, que sdo as faces de pessoas



49

desconhecidas pelo algoritmo de reconhecimento facial. Para realizar a divisdo do
banco de face, foi adotado o método estatistico validagao cruzada com o método de
particionamento k-folds (BURMAN, 1989) para criar k subconjunto de dados
mutuamente exclusivo e de mesmo tamanho. Do total do subconjunto k, um deles
sera utilizado para realizar testes de predigdo, enquanto o k —1 subconjuntos
restantes serdo usados para treinar o algoritmo. Esse processo é repetido com a
permutacdo do subconjunto de treinamento e teste. Ao final do processo, todos os
subconjuntos terdo sido utilizados para testar o algoritmo. Um exemplo de
particionamento com 5 folds é ilustrado na Figura 18, observando que o subconjunto
de teste € alternado em cada repeticdo (coluna). Em cada rodada, um subconjunto

diferente sera testado.

Figura 18 - Exemplo de particionamento em k = 5 folds.

_ TREINO TREINO TREINO TREINO
TREINO _ TREINO TREINO TREINO
TREINO TREINO _ TREINO TREINO
TREINO TREINO TREINO _I TREINO
TREINO TREINO TREINO TREINO _I

Fonte: Prépria.
Legenda: Cada quadrado representa um subconjunto, e cada coluna repete a execugdo do
algoritmo de reconhecimento facial.

Para os testes de desempenhos, foram utilizadas todas as classes dos bancos
de faces ORL e do Georgia Tech Face, com a criacado k-folds aleatérios utilizando a
estratégia de validagao cruzada. Na Tabela 1, é apresentada a forma de divisdo dos
bancos de dados para realizacdo dos testes de predicdo. As métricas de
desempenho foram avaliadas nos bancos de faces ORL e Georgia Tech Face. Os
seguintes indicadores foram mensurados: acuracia, tempo de execug¢ao do algoritmo
e quantidade total de memdria utilizada no processamento dos algoritmos de

reconhecimento facial.



50

Tabela 1 - Critério com a divisdo dos dados.

Banco de Face Classes | Treinamento | Teste k-folds (R)
ORL 40 8 Faces 2 faces 5 3
Georgia Tech Face 50 10 faces 5 faces 3 5

Fonte: Prépria.

Com objetivo de obter uma amostra maior de dados e obter resultados
precisos de avaliagado, o processo de validagdo cruzada foi repetido (R) vezes para
cada banco de face. Isso resultou na geragao de 15 conjuntos amostrais do mesmo

conjunto de dados.

No processo de formagdo de cada k-folds, as imagens sao selecionadas
aleatoriamente para cada classe do banco de face. Com os k-folds formado, o
treinamento e os testes de reconhecimento serao realizados, seguindo a proporgao

estabelecida na Tabela 1.

Na Figura 19, é apresentada a forma de divisdo do banco de faces. Cada linha
representa uma classe do banco de faces, e cada coluna representa a formacao de

um subconjunto do banco de faces.

Figura 19 - Representacgao da divisdo do banco de dados ORL.

Fonte: Prépria.

3.3 O ALINHAMENTO DE FACE

A maioria dos bancos de faces disponibiliza imagens das faces com as

cabecgas alinhadas, ou seja, a linha que separa o ponto central dos dois olhos esta
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disposta perpendicularmente, sem inclinagdo. No entanto, existem bancos de faces
em que as faces nao estdo alinhadas, como é o caso do banco de faces Georgia
Tech Face. Na Figura 20 ilustra uma imagem do banco Georgia Tech Face que nao

esta alinhada.

Figura 20 - Processo de alinhamento da face pelo angulo dos olhos.

Alinhamento da face ao
angulo formado pelos
olhos

Fonte: Prépria.

Para realizar o alinhamento dos olhos, é necessario encontrar o angulo de
inclinagdo formado pelo triangulo abc. Para calcular o angulo formado pela
hipotenusa a e o cateto adjacente b, utiliza-se da seguinte relagao:

(3.4)

c
0 = arctan-—.
b

O angulo (8) encontrado € utilizado negativamente para rotacionar a imagem
da face e, com isso, alinhar a imagem da face.

Para realizar o processo de alinhamento da face para o banco Georgia Tech
Face, utilizou-se da biblioteca OpenCV para localizar automaticamente os olhos de
cada face e calcular o angulo (3.4). Com o angulo obtido, € aplicado o efeito de
rotacdo na imagem da face com angulo negativo, e assim a face estara alinhada.

Serao utilizadas as métricas: Acuracia, tempo de processamento e carga de
processamento na execucdo dos métodos de reconhecimento facial em ambos os
bancos de faces.

Os indicadores de desempenho: acuracia, tempo de processamento para a
execugdo do método do algoritmo de reconhecimento facial e carga de
processamento, serdo testados nos bancos de faces ORL e Georgia Tech Face.
Com excecao do meétodo de alinhamento de faces, que sera aplicado somente no
banco Georgia Tech Face, pois no banco de faces ORL todas as faces ja estado

normalizadas.
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A medida de acuraria € definida na equacdo 3.5, na qual representa a
proporcao de acertos em relagcao ao total de testes realizados.

Yo + Vi
Vo, +V,+E +E’

Acuracia = 3.5

A unidade de medida para os indicadores de desempenho tempo de
processamento e carga de processamento foi respectivamente obtida em segundos
e MiB (Mebibyte).

Na Equacédo 3.5, V, e Vi representam a quantidade de acertos ao prever a
classe correta de uma face desconhecida e ao rejeitar uma face que nao foi treinada
pelo algoritmo de reconhecimento facial, respectivamente. Ja F,e F, representam a
quantidade de erros ao prever a classe correta na predigdo e ao rejeitar uma face
alegando que n&o foi treinada, mas que na verdade foi, respectivamente.

Na Tabela 2, é apresentado o tamanho da caracteristica para cada face apos a
realizagao do corte. A resolucao representa a matriz de pixel para cada imagem da
caracteristica, em que todas as imagens do banco de face devem ter o mesmo
tamanho. Na coluna “Vetor” é definido o tamanho resultante da concatenacido da
matriz de pixels de cada imagem.

Tabela 2 - Resolugcao adotada para cada caracteristica.

(Continua)
Banco de face Caracteristica (Lazeusrzl;g\?tzra) Vetor
ORL BOCA 38X15 570
GEORGIA TECH BOCA 78X36 2808
ORL OLHOS 29X23 667
GEORGIA TECH OLHOS 45X56 2520
ORL NARIZ 29X23 667
GEORGIA TECH NARIZ 45X56 2520
ORL QUEIXO 82X25 2050
GEORGIA TECH QUEIXO 109X36 3924

ORL TESTA 92x34 3128
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Tabela 2- Resolugcéo adotada para cada caracteristica.
(Conclusao)

L Resolucao
Banco de face Caracteristica (LarquraXAltura) Vetor
GEORGIA TECH TESTA 160X51 4784
ORL FACE 92X112 10304
GEORGIA TECH FACE 223X233 51959

Fonte: Prépria.

Para avaliar a diferenca entre as médias ndo paramétricas utilizou-se o teste
de Mann-Whitne (MANN; WHITNEY, 1947) tenho em vista que ndo houve o
atendimento das pressuposigbes para utilizacdo do teste T de Student (1908)
parametrico.

A seguinte hipotese de teste foi formulada para comparar o desempenho entre

os algoritmos de reconhecimento facial.
.y . HO: fo - .7?1 = O
Hlpoteses.{ Hy: %y < %,

Em que: y, € a média obtida pelo algoritmo de reconhecimento facial Fisherface
utilizando a imagem da face original.

U, € a média obtida para cada método testado.



54

4 RESULTADOS E DISCUSSAO

Nesta secdo, serdo apresentados os resultados obtidos para os métodos de
reconhecimento facial: Fisherface utilizando as imagens originais dos bancos de
faces, Fisherface com abordagem segmentada e o método de alinhamento de faces

para o banco de faces Georgia Tech Face.

4.1 ACURACIA

Todas as faces separadas para realizagao de teste deverdo pertencer a uma
classe treinada pelo algoritmo. Para todos os resultados apresentados, foi definido o
valor limiar de 100 para a separagao de classes. Portanto, o algoritmo nao rejeitara

nenhuma face alegando falso negativo.

Na Figura 21, é ilustrado o resultado dos testes realizado no banco de faces

ORL com a utilizagao de faces completas em todos os folds.

Figura 21 - Comparagéao da métrica de acuracia nos testes de reconhecimento do
banco de face ORL.

957

90 -

Acuracia

85-

80-
4 8 12
Folds

Fisherface === Fisherface com abordagem segmentada

Fonte: Prépria.

O menor valor de acuracia encontrada para o algoritmo Fisherface, foi de
90%, o que representa 242 acertos em um total de 250 avaliagdes. A acuracia meédia
do algoritmo de reconhecimento facial Fisherface com abordagem segmentada foi

de 86,33%, valor inferior ao minimo obtido pelo algoritmo Fisherface. A acuracia
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média do algoritmo Fisherface foi de 94,5%, uma taxa préxima ao maior valor
encontrado na abordagem segmentada, que foi de 95%.

Foi realizado um teste de comparacéo entre as médias da métrica de acuracia
para os algoritmos Fisherface e a abordagem segmentada no banco de faces ORL.
Com 95% de confianga, rejeita-se a hipdétese nula Hy:x, —x; = 0. Com isso,
constata-se que a acuracia média da abordagem segmentada apresentou
desempenho inferior em relacdo ao algoritmo Fisherface. Os dados s&o

apresentados na Tabela 3.

Tabela 3 - Resultado do teste Mann-Whitney para comparagéo acuracia média

Banco de faces Xo X M, M; | confianga valor-p
(Mann-Whitney)

ORL 94,50 86,33 95,00 86,25 95% <0.00001
Georgia tech Face 61,84 70,29 62,80 70,40 95% <0.00001

Fonte: Prépria.

Legenda: x, e M, representam, respectivamente, a média e a mediana da acuracia do Fisherface.
X, e M, representam, respectivamente, a média e a mediana da acuracia da abordagem
segmentada.

A acuracia média obtida pelo algoritmo Fisherface utilizando banco de face
ORL sem modificagdes foi 8,17% superior ao utilizar a estratégia de segmentagao. O
desvio padrao e o coeficiente de variagao encontrado na Fisherface e na Fisherface
com abordagem segmentada foram, respectivamente, de +1.48 e 1,56%, +3,79 e
4,39%. Observa-se que a abordagem segmentada apresenta maior variabilidade na
média da acuracia em comparag¢ao com a Fisherface original para o banco de faces
ORL.

A baixa taxa de acuracia da abordagem segmentada no banco ORL pode ser
explicado pelo fato de que, ao comparar caracteristicas individuais, ha uma
diminuicdo da distingdo entre elas. Por exemplo, pode haver varias imagens de
testas calvas para caracteristica “testa”, o que leva o algoritmo a cometer erros e

resultar em uma taxa de acerto final degradada.

Na Figura 22 s&o apresentados os resultados para o banco de faces Gorgia

tech face, a taxa média da acuracia do algoritmo da Fisherface nos testes com
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banco Georgia Tech Face foi de 61,84%. A menor taxa encontrada para o algoritmo
da Fisherface foi de 56,40%, que representa 141 acertos na predicdo para um total

de 250 faces de testes.

Figura 22 - Comparagao da métrica acuracia nos testes de reconhecimento entre
Fischerface e Fisherface com abordagem segmentada no banco de face
Georgia Tech Face.

70-

65 -

Acuracia

60 -

8
Folds

Fisherface === Fisherface com abordagem segmentada

Fonte: Prépria.

Realizando a comparagcéo entre as médias da acuracia para os algoritmos
Fisherface e a Abordagem Segmentada no banco de face Georgia Tech Face, foi
decidido rejeitar a Hy: X, — x; = 0, com 95% de confianga. A taxa média da acuracia
obtida pelo algoritmo Fisherface com abordagem segmentada foi superior, com um
aumento de 8,45%, em comparagdo com a predicdo com a imagem de face sem

modificacdo, conforme apresentado na Tabela 3.

O desvio padrao e o coeficiente de variagdo encontrados na Fisherface e na
Fisherface com abordagem segmentada foram respectivamente, +3,41 e 5,51%,
+2,25 e 3,51%. O algoritmo Fisherface original apresentou maior variabilidade na

acuracia obtidas para cada fold em comparagao com a abordagem segmentada.

Analisando as faces dos bancos de face da ORL e da Georgia Tech face, é
possivel perceber que todas as faces do banco de face ORL estdo centralizadas e

alinhadas. Diante disse, o algoritmo teve um maior poder de predicdo em relagédo a
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Georgia Tech Face. Para ilustrar essa diferenga, na Figura 23 é apresentado um
exemplo de faces de uma mesma classe para ambos os bancos de face. Observa-
se que as faces do Georgia Tech Face estao inclinadas, enquanto as do banco ORL

estio alinhadas.

Figura 23 - Exemplo de faces dos bancos de Face Georgia Tech Face e ORL.
(a) Banco de Face ORL

(b) Banco de Face Georgia Tech Face

4 B2 B2 2 5 B B B B B

Fonte: Prépria.

Com o intuito de obter maiores taxas de acuracia, foi realizado o processo de
alinhamento de todas as faces do banco Georgia Tech Face. A realizagdo desse
processo € simples, uma vez que pode ser feito automaticamente. Com isso, havera
ganhos ao obter maior poder de acuracia para o algoritmo de reconhecimento facial
Fisherface, quando as faces estiverem desalinhadas.

Figura 24 - Resultado da métrica acuracia nos testes de reconhecimento no banco
de face Georgia Tech Face com faces alinhadas.

80 -

Acuracia

60 -

4 8 12
Folds

=== Fisherface === Fisherface com abordagem segmentada === Alinhamento da face

Fonte: Prépria.
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Na Figura 24, é apresentada a acuracia obtida nos testes de reconhecimento
do banco de faces Georgia Tech Face, com alinhamento das faces em relagao a
inclinagao dos olhos, para os 15 folds. Com o processo de alinhamento das faces,

houve um aumento de 19,28% na média da acuracia em relacéo a face desalinhada.

Foi realizado um teste de comparacdo das médias de acuracia obtidas na
execucao do algoritmo de reconhecimento facial Fisherface e da abordagem de
alinhamento das faces no banco de faces Georgia Tech Face. Conforme
apresentado na Tabela 4, com 95% de confianga, rejeita-se a hipdtese nula Hy: Xy —
x; = 0. Com isso, fica evidente que a acuracia média da abordagem de alinhamento
das faces é superior a obtida pelo teste de reconhecimento utilizando a face original.
Fica claro que o alinhamento das faces em relacdo aos olhos € um processo
fundamental para melhorar o poder de predigdao do algoritmo de reconhecimento
facial Fisherface.

Tabela 4 - Resultado do teste Mann-Whitney para comparagéo da acuracia meédia
entre alinhamento de faces e face original.

— = - valor-p
Banco de faces Xo Xy M, M; | confianga (Mann-Whitney)
Georgia tech Face 61,84 81,12 62,80 80,00 95% <0.00001

Fonte: Prépria.

Legenda: x, e M, representam, respectivamente, a média e a mediana da acuracia do Fisherface
utilizando a face original. x; e M, representam, respectivamente, a média e a mediana
da acuracia utilizando o alinhamento de face antes da execugdo do algoritmo do
Fisherface.

O desvio padrédo e o coeficiente de variacdo encontrados na Fisherface
utilizando o banco de face Georgia Tech Face com ajuste de alinhamento das faces
foram +3,30 e 4,08%, respectivamente.

4.2 TEMPO DE PROCESSAMENTO

O tempo médio de processamento do algoritmo de reconhecimento facial
Fisherface foi de 12,96 segundos, tempo inferior a média do tempo gasto pelo
algoritmo de reconhecimento facial Fisherface com abordagem segmentada (17.48
segundos).
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Na Figura 25, ¢ ilustrado o tempo total gasto nos testes de reconhecimento
facial para os algoritmos Fisherface e Fisherface segmentado, considerando todos
os 15 folds no banco de faces ORL.

Figura 25 - Tempo de processamento do algoritmo de reconhecimento facial
Fisherface e Fisherface com abordagem segmentada no banco ORL.

Tempo de Processamento (s)

4 8 12
Folds

Fisherface === Fisherface com abordagem segmentada

Fonte: Prépria.

Foi realizado um teste de comparacdo entre as médias do tempo de
processamento na execugdo dos algoritmos Fisherface e da abordagem
segmentada no banco de face ORL. Com 95% de confianga, rejeita-se a hipotese

nU|a hO: fo - ‘fl = 0.

Tabela 5 - Resultado do teste Mann-Whitney para comparagéo do tempo de

processamento.
- - . valor-p
Banco de faces Xo Xy M, M, Confianga (Mann-Whitney)
ORL 12,96 17,44 1290 17,20 95% <0.00001
Georgia tech Face 204,95 136,40 208,60 143,27 95% <0.00001

Fonte: Prépria.

Legenda: x, e M, representam, respectivamente, a média e a mediana do tempo gasto na
execucdo do Fisherface com baco de face original. x¥; e M,; representam,
respectivamente, a média e a mediana do tempo gasto na execugcdo da abordagem
segmentada.
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Portanto, ao executar a abordagem segmentada, utilizando a mesma
resolucao definida na Tabela 2 do banco de dados ORL para cada caracteristica, o
tempo médio é, em média, 4,48 segundos mais lento do que realizar o

reconhecimento facial utilizando a face completa.

O desvio padrao e o coeficiente de variagdo do tempo de processamento
encontrado na Fisherface e na Fisherface com abordagem segmentada foram,
respectivamente, +0,58e 1,56%, +0,79 e 4,54% para o banco de face ORL. A
abordagem segmentada apresentou maior variabilidade em comparagédo com a face
completa.

Na Figura 26, é apresentado o tempo de processamento para ambos 0s
algoritmos de reconhecimento facial no banco de face Georgia Tech Face. Neste
cenario, o algoritmo Fisherface com abordagem segmentada obteve menor tempo
médio de processamento. O algoritmo da Fisherface gastou em média 204,95
segundos, enquanto o algoritmo Fisherface com abordagem segmentada gastou em
meédia 136,40 segundos.

Figura 26 - Tempo de processamento do algoritmo de reconhecimento facial

Fisherface e Fisherface com abordagem segmentada no banco Georgia
Tech Face.
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Fonte: Prépria.
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Foi realizado um teste de comparagado do tempo de processamento entre as
médias dos algoritmos Fisherface e da abordagem segmentada no banco de face
Georgia Tech Face. Conforme os dados da Tabela 5, com 95% de confianga, rejeita-
se a hipotese nula H: x, — x; = 0. Consequentemente, a execugdo da abordagem
segmentada requer menos tempo de processamento em comparagdo ao uso da
face inteira. Isso considera que a execugdo da abordagem segmentada utiliza a
resolucdo definida para cada caracteristica da face, conforme apresentado na
Tabela 2.

O desvio padrao e o coeficiente de variagdo do tempo de processamento
encontrados na Fisherface e na Fisherface com abordagem segmentada foram,
respectivamente, +9,35e 4,56%, +16,52 e 12,11%, no banco de faces da Georgia
Tech Face. A abordagem segmentada apresentou maior variabilidade em

comparagao com a abordagem da face completa.
4.3 CARGA DE PROCESSAMENTO

Por ultimo, foi avaliado a métrica carga de processamento, que representa a
quantidade de memodria utilizada pelo computador para realizar a execugao completa
dos testes de reconhecimento facial. O pacote peakRAM apresenta a quantidade de
memoria utilizada em MebiByte (MIB), onde:

1 MIB = 1048576 Bytes. (4.1)

Figura 27 - Carga de processamento do algoritmo de reconhecimento facial
Fisherface e Fisherface com abordagem segmentada no banco ORL.
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Fonte: Prépria.
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Na Figura 27 € apresentada a quantidade de memdria utilizada pelo
computador para execugao dos dois algoritmos de reconhecimento facial, Fisherface
e Fisherface com abordagem segmentada, no banco de face ORL. Foram
executados todos os 15 folds para ambos os algoritmos.

Apesar de o algoritmo Fisherface ter sido executado em menor tempo, o
algoritmo de reconhecimento facial Fisherface com abordagem segmentada teve
uma média menor de carga de processamento (76,95 MIB) no processo de
reconhecimento facial. O algoritmo Fisherface utilizou (181,39 MIB), o que
corresponde ao dobro de memoria utilizado para a abordagem segmentada.
Consequentemente, para o banco de faces ORL, o método Fisherface requer um
computador com maior capacidade de memdéria em comparagao com a abordagem
segmentada para a execugao do reconhecimento facial.

Tabela 6 - Resultado do teste Mann-Whitney para comparagéo da carga de

processamento.
= = . valor-p
Banco de face Xo X1 M, M, Confianga (Mann-
Whitney)
ORL 181,39 76,95 181,30 77,00 95% <0.0001
Georgia Tech  1643,91 241,44 1651,80 244,10 95% <0.0001

Face

Fonte: Prépria.

Legenda: x, e M, representam, respectivamente, a média e a mediana para carga de
processamento gasta na execugao do algoritmo Fisherface com banco de face original.
X, e M, representam, respectivamente, a média e a mediana da carga de
processamento utilizada na execugdo do algoritmo Fisherface com a abordagem
segmentada.

Foi realizado um teste entre a carga média de processamento na execugéo
dos algoritmos de reconhecimento facial Fisherface e da abordagem segmentada no
banco de faces ORL. Conforme os dados da Tabela 6, com 95% de confianga,
rejeita-se a hipotese nula Hy:x, — x; = 0. Consequentemente, a abordagem
segmentada utiliza menos memaria para a execugao do algoritmo em comparagao a
utilizagcado da face completa.

O desvio padrdo e o coeficiente de variagdo da métrica carga de
processamento obtidos na execugdo dos algoritmos de reconhecimento facial

Fisherface e Fisherface com abordagem segmentada, no banco de face ORL, foram,
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respectivamente, +0,43e 0,024%, 10,77 e 1,00%. A abordagem segmentada
apresentou maior variabilidade na execu¢do de cada folds para carga de
processamento em comparagao com a face original.

No banco de faces da Georgia Tech face, houve também uma redugcdo na
carga de processamento com a utilizagdo da abordagem segmentada. Conforme
ilustrado na Figura 28, o algoritmo de reconhecimento facial Fisherface teve um
consumo médio de memdria de 1643,91 MIB, o que corresponde a mais de sete
vezes o consumo de memoria se fosse utilizada a abordagem segmentada, que é de
241,44 MIB.

Figura 28 - Carga de processamento do algoritmo de reconhecimento facial

Fisherface e Fisherface com abordagem segmentada no banco Georgia
Tech Face.

1600 -

1200 -

800 -

Carga de processamento (MIB)

400-

8
Folds

Fisherface === Fisherface com abordagem segmentada

Fonte: Prépria.

Foi realizado um teste de carga de processamento na execugado dos
algoritmos de reconhecimento facial Fisherface e da abordagem Segmentada para o
banco de face Georgia Tech Face. Conforme os dados da tabela 6, com 95% de
confianga, rejeita-se a hipotese nula Hy:x, —x; =0 . Com isso, a abordagem
segmentada mostrou-se mais leve, pois utiliza matrizes de menor dimensao para
realizar os calculos, resultando em menor utilizacdo de memdéria em comparacao

com a utilizacdo da face completa.
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O desvio padréao e o coeficiente de variagdo da métrica carga de
processamento obtido na execugdo dos algoritmos de reconhecimento facial
Fisherface e Fisherface com abordagem segmentada no banco de faces Georgia
Tech Face foram, respectivamente, +0,32 e 1,92%, +4,64 e 1,92%.

Figura 29 - Comparagao das métricas avaliadas.
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Fonte: Prépria.
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A Figura 29 apresenta um resumo comparativo entre as trés abordagens
testadas. Apesar de a abordagem segmentada exigir menos memoéria para
processamento, ela se mostrou menos eficaz em relacdo a métrica de acuracia
gquando comparada ao algoritmo de reconhecimento facial Fisherface no banco de
faces ORL.

A abordagem segmentada € um processo trabalhoso e dificiimente tera uma
implementagao confidavel automatizada. Nos testes realizados com a abordagem
segmentada, em que o banco de faces ja esteja normalizado, ou seja, todas as
faces estejam alinhadas e o tamanho das faces reduzido, demonstraram que essa
abordagem piorava o desempenho desse indicador. Embora tenha alcangado uma
taxa de acuracia maior no banco Georgia Tech Face, por ndo estar normalizado, em
comparagao ao Fisherface, a abordagem de alinhamento das faces demonstrou ser
mais precisa nas predicdes do que a abordagem segmentada para o banco Georgia
Tech Face.

A abordagem de alinhamento de face € um processo simples que pode ser
automatizado. Conforme os resultados dos testes de reconhecimento com o
alinhamento de face, demonstraram um aumento de quase 20% no poder de
predicdo em relagdo a imagem original. Por isso, € recomendavel sempre utilizar o
alinhamento de face antes de executar o algoritmo de reconhecimento facial
Fisherface. No estudo de Li et al. (2010), que utilizou o processo de alinhamento da
face no reconhecimento facial, foram obtidas melhores taxas de acerto,
proporcionalmente de 2 a 10 vezes maiores.

A abordagem de segmentacgao utiliza caracteristicas fragmentadas da face, o
que torna o processamento dessas caracteristicas mais rapido. No entanto, é
importante observar que, dependendo do tamanho escolhido para cada fragmento
(caracteristica), o tempo total acumulado pode ser maior do que o tempo de
processamento da face completa. Esse fato foi observado no banco de faces ORL,
onde o tempo de processamento da abordagem segmentada foi superior ao da
abordagem da face completa.

O unico cenario em que realmente seja vantajoso utilizar a abordagem

segmentada é a carga de processamento. Apesar de executar o algoritmo de
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reconhecimento facial varias vezes, cada execug¢ao € de uma matriz de dados muito
menor do que a face completa. Com isso, o computador necessita de menor espaco
para armazenar as operagdes do calculo das projecdes das faces e, assim, obter as

previsdes para cada caracteristica.
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5 CONCLUSOES

Ao avaliar a carga de processamento da abordagem segmentada, fica claro
que ela reduz a quantidade de memoaria necessaria para a execugao do algoritmo de
reconhecimento facial, mesmo em cenarios em que o tempo de processamento seja
maior.

Ao analisar a métrica de tempo, foi possivel observar que, quanto maior o
tamanho da face completa, melhor é o tempo de processamento da abordagem
segmentada. No entanto, em casos em que a imagem da face possui baixa
resolugcdo, como no banco ORL, em que a imagem tem dimensdes de 92 x 112, o
tempo gasto para a face completa foi menor do que o da abordagem segmentada.

A acuracia obtida pela abordagem segmentada foi inferior a da abordagem
tradicional do algoritmo Fisherface no banco de faces ORL. A acuracia € uma
métrica fundamental para avaliar a qualidade de um algoritmo de reconhecimento
facial, e, portanto, a abordagem segmentada nao apresentou um desempenho
superior em relagdo a abordagem da face original. Por outro lado, a estratégia de
alinhamento da face melhorou consideravelmente a acuracia do algoritmo Fisherface

no banco de faces Georgia Tech Face, superando a abordagem segmentada.
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APENDICE A - Implementagao linguagem R
library('geigen')
library ('OpenImageR")
library ('peakRAM")

#Recebe uma lista de todas as bases de face, cada uma

#contendo um vetor com o caminhos das faces de treinamento e
#de testes

fisherface <- function (dados) {

predicao <- function (bteste, btreinamento) {
tlabel <- list ()

tamostral <- list ()
linha <-

coluna <-

classes <-
list.dirs (btreinamento,
full.names = T,
recursive = F)

for (cl in classes) {
#Procurar pela face completa

#\\d+\\w*\\ . jpg$

x <= list.files(
cl,
recursive = T,
include.dirs = F,
ignore.case = T,
pattern = "\\d+\\w*\\.jpg'
)

px <- list()

for (xi in x) {
fl <- paste(cl, '/', xi, sep = "'")

im <- readImage (fl)

if (length(dim(im)) > 2) {
im <- rgb 2gray (im)



}

posNome <- regexpr ('/\\w+S$', cl, TRUE)

nomear <- substr(cl, posNome + 1, nchar(cl))
tlabel[[length(tlabel) + 1]] <- paste(nomear,

px[[x1i]] <- c(im)

if (linha == & coluna == 0) {
linha <- NCOL (im)

coluna <- NROW (im)

}

}
tamostral[[cl]] <- px

x <-
list.files(
bteste,
recursive = T,
include.dirs = F,
ignore.case = T,
pattern = "\\d+\\w*\\.Jpg"'

)

gteste <- list()
for (r in x) {

im <- readImage (paste (bteste, '/', r, sep = '"))

if (length(dim(im)

) > 2) A
im <- rgb Z2gray (im)

}

gteste[[r]] <- c(im)

totalponto <- linha * coluna

gfotosPessoa <- length (tamostral[[1]])

x1i)
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nomr mat <- function(m) {
return(m / norm(m, '2'))

}
contadores <- function (tamostral) {
totalN <-
soma <- c ()
for (t in tamostral) {
for (s in t) {
if (totalN == 1) {

soma <- c(l:length(s) * 0)

}

soma <- soma + S

totalN <- totalN +

}
}
dados = 1list(totald = totalN, mediaGeral = soma /[
totalN)

return (dados)

}

cont <- contadores (tamostral)
engenface <- function (tamostral, cont) {
tamostralmedio <- list ()
tamostraldesv <- list{()
tamostralCov <- list ()
tmatrixGeral <- list()
ct <-
for (i in tamostral) {
for (t in l:length(i)) {
item <- 1[[t]]

dif <- item - cont[['mediaGeral']]



}

dif2 <- dif / norm(cbind(dif), '2")

tmatrixGeral[[ct]] <- matrix(dif2, ncol =
ct <- ct +
}
}
res = matrix (unlist (tmatrixGeral),
ncol = cont[['totald']],
byrow = F)
eigen <- eigen(t(res) %*% res)
transf <- list{()
#total de face menos numero de classes
dif <- cont[['totald']] - length(tamostral)
cont <-
for (c in order(eigen[['values']], decreasing
transf[[cont]] <- eigen[['vectors']][, c]

cont <- cont +

}

eigenfaces <-
matrix (unlist (transf),
ncol = length(transf),
byrow = F)

eigenfaces <- nomr mat (res $*% eigenfaces)

res <-
list(covdif = res,
autov = transf,
eigenfac = eigenfaces]|, :dif])

return (res)

eigefaces <- engenface (tamostral, cont)

reconstruir <- function(eigefaces) {

’

byrow

T)) |
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#itotal de face menos numero de classes

dif <- cont[['totald']] - length(tamostral)
fs = matrix(rep(0, dif * cont[['totald']]), ncol
cont[['totald']])
for (ct in l:cont[['totald']]) {
colun <-
t (eigefaces[['eigenfac']]) %$*%
matrix (eigefaces[['covdif']] [, ct], ncol =

fs[, ct] <= colun

}

return (fs)

}

fs <- reconstruir (eigefaces)

#icalcular A LDA
lda <- function(fs, tamostral, eigenf, gfotosPessoca) {
dif <- cont[['totald']] - length(tamostral)

mediaTotal <- (rowMeans (fs))
mediaPorClasse <-

matrix (rep (0, dif * length (tamostral)), ncol
length (tamostral))

sw <- matrix(rep (0, dif * dif), ncol dif)

sb <- matrix(rep(0, dif * dif), ncol = dif)

for (c in l:length(tamostral)) {
ix  <- (((c - ) * gfotosPessoa) + )t (c
gfotosPessoa)

mediaPorClasse[, c] <- (rowMeans (fs[, ix]))

#icalculo da covariancia da intra classe
for (d in ix) {

aux <- matrix(fs[, d] - mediaPorClasse[, c], ncol

sw <- sw + (aux %*% t(aux))
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#icalculo da inter-classe
aux <- matrix (mediaPorClasse[, c] - mediaTotal, ncol =

sb <- sb + (aux %*% t(aux))

}
#t <- solve(sw)%*%sb;
autovetor <- geigen(sb, sw, symmetric = F)

#ordenar os autovetores

autov <-
autovetor[['vectors']] [, order (autovetor[['values']],

decreasing = T) ]

autov <- autov][, :length (tamostral) - 1]
fisherface <- eigenf[['eigenfac']] %*% autov
res = list(sw = sw,

sb = sb,

fisherface = fisherface)

return (res)

}

matriseslLda <- lda(fs, tamostral, eigefaces, gfotosPessoa)

fisherfs <- function(wf,

tdif,
tamostral,
totalponto,
totalamostra) {
pf <-
matrix (rep (0, (length(tamostral) - ) * totalamostra),
ncol = totalamostra)

for (c in l:totalamostra) {
tdifc <- matrix(tdif[, c], ncol = 1)
pfl, c] <- t(wf) %$*% tdifc
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#reconstruir
rf <-
matrix (rep (0, totalponto * totalamostra), ncol =
totalamostra)
for (¢ in l:totalamostra) {
rf[, c] <- nomr mat(wf %*% pf[, c])

}
result <- list(pf = pf, rf = rf)

return (result)

}

plotarGrafico <- function(ffs, totalamostra) {
compl <- list()

comp2 <- list()

for (c in l:totalamostra) {
aux <- abs (ffs[, c])

auxl <- order (aux, decreasing = T)
aux3 <- ffslauxl, c]

compl[c] <- aux3[1]

comp2[c] <- aux3[?]

}

plot(
data.frame(cl = unlist(compl), c2 = unlist(comp2)),
col = c('blue', 'blue', 'red', 'red', 'green',
'green')
)
}
ffs <-
fisherfs (matriseslda[['fisherface']l],
eigefaces[['covdif']], tamostral, totalponto,

cont[["totald"]])

#plotarGrafico(ffs[['pf']],cont[["totald"]]);
realizarteste <- function (testes, med, wf, ffs) {
tvlTeste = list()
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for (ind in names (testes)) {
teste <- testes[[ind]]

vdif <- teste - med
to <- vdif / norm(vdif, '2")

tfs <- t(wf) %*% to

tvl = list()
for (r in 1:NCOL(ffs[['pf']l1)) |
aux <- norm(unlist(tfs - ffs[['pf']]1[, r]), '2")

label <- tlabel[[r]]
tvl[[label]] <- aux

}
tvlTeste[[ind]] <- tvl

}

return (tvliTeste)

}

dist <- realizarteste(gteste, cont[['mediaGeral']],
matriseslLda[['fisherface']l],
ffs['pf'])

showface <- function (ff, posPes) {
imgsh = matrix (ff[, posPes], nrow = coluna)

imageShow (imgsh)

}
#showface (ffs[['rf']],3);
return (dist)

}
listPred <- list ()

for (caract in names (dados)) {
base <- unlist (dados[caract])

listPred[[caract]] <- predicao(base[[l]], basel[[Z]])



}
tvlMedio <- list()
erros <- list{()

for (nomeImgTeste in names (listPred[[1]])) {
min <-

ImgTreinaMenor <-

tvlTeste <- list ()

for (imgTreina in names (listPred[[1l]][[nomeImgTeste]]))
vl <-
for (carect in names (listPred)) {
vl <= v1 +
listPred[[carect]][[nomeImgTeste] ] [[imgTreinal]

}
viMed <- v1 / length(listPred)

if (!length (v1Med)) {
print (nomeImgTeste) ;
print (imgTreina)

}

if (vlMed < min) {
min <- vlMed
ImgTreinaMenor <- imgTreina

}
tvlTeste[[imgTreinal]] <- vlMed

}

classNomeImgTeste <- unlist(strsplit (nomelImgTeste, '/'))
classnomeImgtreina <- unlist(strsplit (ImgTreinaMenor, '

if (classNomeImgTeste[l] != classnomeImgtreinall]) {
comparacaoErro <- list();
for (carect in names(listPred)) {
for (imgTreina in
names (listPred[[1]] [ [nomeImgTeste]])) {

classImgTreina <- unlist (strsplit(imgTreina, '

")) Ely

if (classImgTreina == classNomeImgTeste[l]) {

{
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dados <-
append (comparacaokrro[ [imgTreina]],listPred[[carect]] [ [nomeImg
Teste] ] [[imgTreinal])
comparacaoErro[[imgTreina]] <- dados
}
if (imgTreina == ImgTreinaMenor) {
dados <-
append (comparacaokErro[ [imgTreina]],listPred][[carect]] [ [nomeImg
Teste] ] [[imgTreinall])
comparacaoErro[ [imgTreina]] = dados;
}
}
}
erros|[[nomelImgTeste] ] <-
list(
imgteste = nomeImgTeste,
imgIdent = ImgTreinaMenor,
gtest = comparacaoErro

}

tvlMedio[ [nomeImgTeste]] <- list(dados = tvlTeste)
}

res <- list(dados=tvlMedio,erros=erros)

return (res)

}

georgia segl <-
list(
FACE = c(
'"PASTA/Testar',
'"PASTA/TREINAR'

men <- peakRAM ({
result <- fisherface (georgia seg0)

})



