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RESUMO

Este trabalho de dissertagdo apresenta o desenvolvimento de um novo método de avaliacdo de
classificadores Haar para localizacdo de faces em imagens, com a finalidade de auxiliar
pesquisadores na escolha do melhor classificador dentre os disponiveis atualmente, assim
como oferecer uma nova métrica para avaliar futuros classificadores de localizacdo facial. A
localizacéo facial, primeira etapa de sistemas biométricos pela face, limita as regides das faces
na imagem de entrada. A localizacdo precisa da face ainda é uma tarefa desafiadora, e
possibilita uma segmentacdo da &rea da face mais eficaz, aumentando a acuracia no processo
de identificacdo e reconhecimento de individuos. O framework Viola-Jones tem sido
amplamente utilizado por pesquisadores para deteccdo e localizacdo de objetos e faces.
Classificadores de detec¢do facial que utilizam o método Viola-Jones sdao compartilhados pela
comunidade cientifica e académica. Porém, pouco é discutido sobre a precisdo de tais
classificadores. Com a aplicacdo de 10 classificadores em dois bancos de faces distintas entre
si (FEI e Yale), uma andlise foi realizada e um novo método de avaliagdo foi proposto. Neste
método uma nova métrica foi desenvolvida, levando em consideracdo scores dados a 22
pontos faciais. Os resultados obtidos mostraram-se mais precisos que a Unica metodologia de
avaliacdo de classificadores de face Haar presente até 0 momento.

Palavras-chaves: Banco de faces, deteccdo facial, pontos faciais, haar wavelets, detectores
Viola-Jones.



ABSTRACT

This dissertation work presents the development of a new evaluation method for Haar
classifiers designed to locate faces in images, in order to help researchers choose the best
classifier for their own need, as well as to propose a new metric to evaluate future classifiers
designed for face location. Face location, the primary step of the vision-based automated
systems, finds the face area in the input image. An accurate location of the face is still a
challenging task, but it enables a more efficient segmentation, making the identification and
recognition of individuals more accurate. Viola-Jones framework has been widely used by
researchers in order to detect the location of faces and objects in a given image. Face
detection classifiers, used by Viola-Jones framework, are shared by the scientific and
academic community. Nevertheless, few works have studied their accuracy. By applying 10
of these classifiers in two different face databases (FEI and Yale), an analysis was made and a
new heuristic was created considering scores given to 22 facial landmarks. The results appear
to be more accurate than the ones obtained by the only heuristic proposed by another work,
developed so far.

Keywords: Face and facial feature detection, Haar wavelets, Human computer interaction,
face datasets
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CAPITULO 1

INTRODUCAO

Biometria € o estudo das caracteristicas comportamentais ou fisicas de seres vivos. A
palavra “biometria”, de origem grega, ¢ derivada das palavras “bio” (vida) e “metrics”
(medida). Através da aplicacdo da biometria é possivel reconhecer e identificar individuos
baseando-se em suas caracteristicas fisicas ou comportamentais.

Sistemas automaticos de identificacdo sdo capazes de reconhecer individuos através de
suas caracteristicas fisicas que podem ser encontradas na face, impressdo digital, iris,
geometria da méo, odor e DNA. Da mesma forma, caracteristicas comportamentais também
séo utilizadas para tais fins, podendo estar presentes na voz, no modo de andar e na assinatura
(JAIN et al, 2006).

Desde os primordios, seres humanos ja utilizam a face para identificar e reconhecer
individuos familiares e desconhecidos. Pegadas de animais também serviam de referéncia
para a identificacdo de espécies (JAIN et al, 2010).

Gracas aos estudos realizados nos ultimos 30 anos na area de reconhecimento de
individuos pela face (BAGHERIAN et al, 2008), sistemas comerciais foram desenvolvidos e
sdo utilizados em diversas aplicagcdes: seguranca patrimonial, identificacdo criminal, controle
de acesso, localizacdo de individuos, imigracdo em aeroportos, animacgdes, jogos,
entretenimento, etc. Por ser ndo invasiva e ndo necessitar da vontade do individuo se
apresentar ao sistema, a identificacdo através da face é um tipo de identificagdo biométrica
bastante aceitavel no meio comercial. A aplicacdo de tais sistemas reduz significativamente o
tempo de identificacdo de pessoas em filas, evita fraudes e auxilia na captura de criminosos.

O reconhecimento de faces ndo € uma tarefa trivial, uma vez que faces formam uma
classe de objetos bastante similares e suas caracteristicas (olhos, boca, nariz, etc) possuem, de
maneira geral, a mesma configuracdo geométrica. Diversas pesquisas nesta area mostram que
a precisdo dos resultados pode ser comprometida por diversos fatores como a variacdo de
poses e de expressdes faciais do individuo, iluminagdo excessiva ou precaria, baixa resolucéo
da imagem e oclusdo da face por pélos faciais, cabelo ou objetos como 6culos e vestimentas.
Tais ruidos presentes nas imagens fazem com que a identificagdo atraves da face seja uma

tarefa bastante complexa para aplicagdes encontradas no mundo real.
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A Figura 1.1 exemplifica imagens de faces com diferentes expressdes faciais e com
oclusdes, dificultando a identificacéo do individuo em aplicages reais.

Figura 1.1: Exemplos de faces do banco de faces AR com diferentes poses e oclusbes

Fonte: Martinez e Benavente (1998)

E possivel encontrar na literatura trabalhos que sugerem a combinacdo de tipos
biométricos diferentes (face+voz) visando a obtencdo de melhores resultados quando
aplicados em situagOes reais. Apesar de trabalhos com esta abordagem (multimodal)
apresentarem resultados mais precisos, trabalhos que utilizam apenas a imagem da face para a
identificacdo também resultam em taxa de reconhecimento alta, grande eficiéncia e baixo
custo computacional (DHAVAL et al, 2009).

Geralmente as imagens de face sdo pré-processadas antes do inicio da etapa de
identificacdo. Pode-se citar dentre os possiveis pré-processamentos realizados nas imagens
adquiridas: binarizacdo, segmentacdo, redimensionamento, filtros eliminadores de ruidos e
rotacéo.

A localizagéo facial, primeira etapa de sistemas biométricos através da face, limita a
regido da face na imagem de entrada. Uma localizacdo precisa da face possibilita uma
segmentacdo do contorno facial mais eficaz, aumentando a acurécia no processo de
indentificacdo e reconhecimento de individuos. Além de ser a fase principal em sistemas que
mapeiam a trajetoria de individuos.

Diversas abordagens sdo utilizadas para localizar faces e objetos em imagens. A
contribuicdo do framework detector de objetos Viola-Jones possibilitou a localizagéo de faces
de forma mais rapida e precisa (VIOLA e JONES, 2002). ImplementacGes deste framework,
tais como OpenCV, redundaram em diversos classificadores que foram desenvolvidos por
pesquisadores (BRADLEY, 2011; LIENHART et al, 2003a; LIENHART et al, 2003b). Pelo
fato de ter sido utilizado diferentes bancos de faces durante a fase de treinamento, o

desempenho destes classificadores varia muito.
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Atualmente existe apenas um trabalho na literatura que faz a avaliacdo de
classificadores de face (CASTRILLON et al, 2011).Este trabalho utiliza apenas um critério
para avaliar se a face foi corretamente localizada.. Por outro lado, o numero de bancos de
imagens de face que possuem pontos faciais marcados ainda € muito pequeno (ARCA et al,
2004; HUA-MING et al, 2004, COOTES et al, 1998; YUN et al, 2009; JEN et al, 1996;
SOHAIL e BHATTACHARYA, 2006; AMARAPUR e PATIL, 2006; FRANK e CHUANG,
2004). Dentro desse contexto, essa dissertacdo visa contribuir com o avanco desta area ao
propor uma metodologia de avaliacdo de classificadores de face mais robusta e disponibilizar
para as bases de dados de imagens de faces utilizadas os pontos fiduciais acima referidos,

além de minuciosa revisao da literatura.

1.1 OBJETIVO GERAL

O foco desse trabalho de dissertagdo estd relacionado com a primeira etapa do
processo de identificacdo de individuos através da face, qual seja a localizacdo facial.
Obijetiva-se o desenvolvimento de um método de avaliacdo de classificadores que utilizam o

método Viola-Jones, projetados para localizacdo da face.

1.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

e Auvaliar a acuracia de classificadores propostos para localizacdo de faces,
utilizando bancos de imagens de face comuns;

e Propor uma nova medida para avaliacdo de métodos de localizacdo de faces,
baseada na marcacgédo de pontos fiduciais na face e na atribuigéo de escores;

e Gerar e disponibilizar bases de dados com imagens de faces contendo os pontos

fiduciais anteriormente referidos.

1.3 ORGANIZACAO

Esta dissertacdo de mestrado esté dividida nos seguintes capitulos:

» Introducéo (Capitulo 1);

» Revisdo Bibliogréafica (Capitulo 2);
= Materiais e Métodos (Capitulo 3);
= Resultados (Capitulo 4);
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= Discussdes e Conclusdes (Capitulo 5);
= Referéncias Bibliograficas;

= Apéndice;

No Capitulo 2 é apresentada uma reviséo bibliogréafica dos artigos mais relevantes da
area de localizacdo facial, tendo como foco apreciar como 0s autores avaliam a precisdo de
seus meétodos.

O Capitulo 3 aborda os principais bancos de imagens de faces e descreve 0s bancos
que melhor atenderam aos requisitos desejaveis para este trabalho. Também serdo descritos 0s
classificadores de face que foram avaliados e os critérios propostos para avaliacdo dos
mesmaos.

No Capitulo 4 sdo exibidos os resultados obtidos com os critérios propostos, sendo
feita uma comparcéo entre eles. Apresentam-se, também, as imagens resultantes das vérias
etapas do processo de localizagéo facial utilizando os diversos classificadores.

No Capitulo 5 os resultados obtidos sdo analisados e comparados com 0s apresentados
em outras pesquisas da area. Por fim, conclusdes do trabalho sdo apresentadas e sugerem-se
trabalhos futuros.

No Apéndice, encontram-se as cOpias dos artigos publicados pelo autor (PADILLA et
al, 2012), que foram apresentados em duas Conferéncias Internacionais: ICDIP 2012:
International Conference on Digital Image Processing (Veneza, Italia — 11/04/2012 a
13/04/2012), e ICMEDIA Conferéncia Internacional de Ciéncias Forenses em Multimidia e
Seguranca Eletronica (Brasilia, Brasil - 18/09/2012 a 21/09/2012).
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CAPITULO 2

REVISAO BIBLIOGRAFICA

2.1 INTRODUCAO

A localizacdo facial, processo de extrema importancia para sistemas de
reconhecimento biométricos que utilizam a face, tem sido tema de diversas pesquisas.
Métodos e métricas avaliando a precisdo das faces localizadas por diferentes abordagens
foram apresentados em alguns trabalhos.

Neste capitulo abordaremos as principais técnicas, identificadas na literatura, que séo
aplicadas na etapa de localizacdo facial e métricas utilizadas para avaliar a precisdo das
mesmas.

A Figura 2.1 mostra diferentes imagens utilizadas em sistemas de reconhecimento
biométrico facial. Nota-se que as faces apresentam diferentes expressdes faciais, poses e

oclusdes (com ou sem Oculos, olhos abertos ou fechados, vestimentas e pélos faciais).

Figura 2.1: Imagens utilizadas em sistemas de reconhecimento biométrico facial
Fonte: Bellhumer et al (1997) e Martinez e Benavente (1998)

2.2 PESQUISA BIBLIOGRAFICA

Nessa dissertacdo foi realizada uma pesquisa bibliografica em bases literarias tais

como: Springer, MIT Library, IEEEXplorer, sendo esta Ultima a que forneceu um maior
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namero de referéncias. Primeiramente, trabalhos abordando o tema de localizagdo facial
através do método Viola-Jones e trabalhos que analisam a localizagdo de pontos fiduciais
foram identificados e posteriormente filtrados por relevancia. A partir da analise destes

artigos, apresentaremos a seguir 0s mais relevantes dentre eles.

2.2.1 Detector de objetos Viola-Jones

Motivados pelo problema de deteccdo de faces em uma imagem, Viola e Jones (2001)
propuseram um detector de faces em tempo real que € amplamente utilizado ndo somente para
a deteccdo de faces, como também para localizacdo de diferentes objetos em imagens.

O framework desenvolvido por Viola e Jones trouxe trés grandes contribui¢fes para a
comunidade cientifica:

e A representacdo da imagem pelo conceito de “imagens integrais”;

e Um novo algoritmo de aprendizado baseado em Adaboost;

e Um novo método de localizacdo da face utilizando os classificadores em
cascata;

O detector de objetos é baseado no valor das rectangle features (chamadas de
“caracteristicas retangulares” nesta dissertagdo), pois este sistema de deteccdo tem um
desempenho computacional superior ao desempenho de sistemas que analisam valores Gnicos
de pixels. O conceito de features (chamadas de “caracteristicas” nesta dissertagdo) provem de
funcbGes Haar de Base utilizada por Papageorgiou et al (1998). Existem basicamente quatro

tipos de caracteristicas, que sdo demonstradas na Figura 2.2.

Figura 2.2: Exemplos de caracteristicas posicionadas sobre uma janela de amostragem
Fonte: Viola e Jones (2001)
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Através da Figura 2.2 nota-se que as caracteristicas podem ser classificadas em
caracteristicas de 2 retdngulos (A e B), de 3 retangulos (C) e de 4 retangulos (D).

Cada caracteristica posicionada sobre uma parte da imagem, chamada de janela de
amostragem, expressa um valor, o qual é obtido através da soma dos pixels da regido branca
subtraidos da soma dos pixels da regido escura.

O valor expresso por uma caracteristica retangular pode ser rapidamente calculado
através da representacdo da imagem integral. Uma imagem integral é definida como uma

matriz com a mesma dimensdo da imagem que ira ser representada. O valor na posicao (x, y)

de uma imagem integral é dado pela soma dos valores dos pixels localizados acima a

esquerda:

ii(x,y)= Di(x,y) (2.2)

X'<X,y'<y

Onde ii(x, y) é aimagem integral e i(x, y) é aimagem original.

Na Figura 2.3 mostramos o exemplo de uma imagem e sua imagem integral.

1 |1 |1 1 |2 |3
1 |1 |1 2[4 |6
1 |1 |1 3 |6 |9

(a) (b)

Figura 2.3: Imagem (a) e sua imagem integral (b)

Para exemplificar o célculo de uma area qualquer tendo como base uma imagem
integral, vejamos a Figura 2.4. A soma dos pixels no retangulo D pode ser computada atraves
de valores obtidos pela soma dos pixels contidos nas areas A, B, C e D. O valor da imagem
integral no ponto 1 é dado pela soma dos pixels contidos no retangulo A. O valor da imagem
integral no ponto 2 é dado pela soma dos pixels das areas A+B, no ponto 3 € dado por A+C e
por fim, no ponto 4 é dado pela soma dos valores das areas A+B+C+D. O valor da imagem
integral do ponto 4 também pode ser computado pela soma dos valores dos pontos 4+1,

subtraidos da soma dos pontos 2+3 da imagem integral.
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Figura 2.4: Exemplos de imagens integrais em diversos pontos
Fonte: Viola e Jones (2001)

Tendo uma imagem qualquer transformada em imagem integral, é possivel calcular
qualquer caracteristica de uma janela de amostragem desta imagem com grande desempenho
computacional, uma vez que para calcular o valor de uma caracteristica formada por 2
retdngulos é necessario apenas 6 pontos de referéncia, oito no caso de uma caracteristica de 3
retdngulos e nove para uma caracteristica de 4 retangulos.

Se considerarmos uma imagem de 24x24 pixels, temos um total de 576 pixels, cada
um representando uma informacdo contida na imagem. Nesta mesma imagem é possivel
termos 134.736 caracteristicas possiveis utilizando apenas os tipos das caracteristicas
apresentadas na Figura 2.2 (um namero bem maior do que a quantidade de pixels).

O detector de faces de Viola-Jones propde um nimero bem menor de caracteristicas
combinadas entre si para formar um classificador eficiente. O processo de detec¢édo de faces

de Viola-Jones pode ser apresentado conforme a Figura 2.5.

Classificadores

hl(x) ]72(x) nen hj(x)

0. 02"
‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ Face(s)
— — _ | Detectorem | ——
‘ - H . ‘ cascata
: : Deteccdo de Faces
Imagem 1 Face(s) Detectada(s)
Original ]?ti%;:]l u u u

Janelas de Amostragem

Figura 2.5: Processo de deteccao de faces Viola-Jones

O processo de deteccdo de faces inicia-se pela transformacdo da imagem capturada em
imagem integral. Partes da imagem integral, chamadas de janelas de amostragens, sé&o
passadas para o detector em cascada que utiliza classificadores treinados para detectar faces.

Estes classificadores sdo formados por caracteristicas com limiares definidos, obtidos na fase
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de treinamento para estabelecer se uma regido pertence ou ndo a uma face. Na fase de
treinamento, os parametros dos classificadores sdo ajustados a partir de um algoritmo de
treinamento baseado em Adaboost. O Adaboost € um procedimento eficiente porque procura
0 menor numero de caracteristicas com diferencas significativas entre si. Como entrada para
0 treinamento é necessario obter imagens positivas (imagens que correspondem a faces) e
negativas (imagens que ndo correspondem a faces). O treinamento combina uma colegéo de
classificadores fracos para formar um classificador forte. O algoritmo de treinamento esta

descrito a seguir no quadro abaixo:

Quadro 2. 1: Algoritmo Adaboost de aprendizadem segundo Viola e Jones (2001)

1.0Obtenha imagens de treinamento (X, V;)...(X,,y,) onde y, =01 para

imagens negativas e positivas respectivamente

2.Seja W;; o vetor de pesos do classificador na primeira interagéo. Inicialize os

1 1 : <
PEsos W =om' ol para Yy, =01 respectivamente, onde m e | sédo os

nimeros de imagens positivas e negativas respectivamente.
3.Seja t=1...,T o numero de interacdes definido pelo autor. Quanto mais
interacdes forem definidas, mais lento sera o processo de treinamento,

porém as taxas de acerto das caracteristicas do classificador serdo maiores.

Wt,i
n

D W
[

e Normalize os pesos, W,; <—

sendo w, a probabilidade de distribuicéo.

e Para cada caracteristica, j, treine um classificador h;, o qual é restrito
para utilizar uma Gnica caracteristica. O erro é calculado para o
respectivo peso W, e é dado por ;= Zwi‘hj(xi)— yi‘

e Escolha o classificador h, com o menor erro €,

e Atualize 0s pesos:
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=W 1-¢

W, ki Py

t+1,i

X

Onde & =0 se a imagem % é classificada corretamente, & =1caso

Et |
— <

t

contrario e [)’t =

4.0 Classificador forte final é dado por:

T 1T
1 Z,—:NS;E’%[.X,]ZE =19

h(x) =

0  caso contrario

1

onde o, =log—
t

’Bt

A classificacdo pode ser feita utilizando redes neurais, SVM (Support Vector Machine)
ou qualguer outra abordagem de aprendizado.

O resultado do treinamento é um conjunto de classificadores compostos por
caracteristicas, sua localizagdo na janela e valores de limiar para cada classificador. Exemplos
de classificadores obtidos por Viola-Jones podem ser vistos na Figura 2.6, com dois

classificadores, uma caracteristica de 2 retangulos e outra caracteristica de 3 retangulos.

Figura 2.6: Exemplo de classificadores obtidos por Viola-Jones: (a) e (b) Caracteristicas obtidas pelo
classificador; (c) e (d) Caracteristicas aplicadas sobre a imagem.
Fonte: Viola e Jones (2001)
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Através da Figura 2.6 (a) é possivel perceber que a caracteristica de 2 retangulos
representa a diferenga de intensidade entre as regides dos olhos e a parte superior das
bochechas. A caracteristica de 3 retangulos, representada pela Figura 2.6 (b), compara a
intensidade das regides dos olhos e a do nariz.

Uma vez obtido o conjunto de caracteristicas, 0 processo de teste é feito utilizando
uma técnica de verificacdo em cascata, conforme a Figura 2.7. Cada camada é composta por
varias caracteristicas. Para o classificador comprovar que uma sub-janela possui uma face,
esta sub-janela deve passar por todas as N camadas do classificador, de modo que nédo seja

rejeitada por nenhuma delas.

Sub-janelas

\

Sub-janelas rejeitadas

Figura 2.7: Deteccdo em cascata
Fonte: Adaptado de Viola e Jones (2001)

No processo de deteccdo, janelas de amostragens da imagem sdo passadas para a
primeira camada formada por diversas caracteristicas. A primeira camada elimina um grande
numero de amostras negativas. As camadas seguintes, formadas por outros grupos de
caracteristicas, eliminam outras amostras negativas, sendo que 0S estagios seguintes
apresentam um esfor¢o computacional maior que os classificadores anteriores. As janelas de
amostragens que ndo passarem por todas as caracteristicas de uma camada sdo descartadas.
Apds todos os estagios, o numero de janelas de amostragens é reduzido drasticamente,
restando apenas as janelas de amostragens que contém faces. O classificador em cascata €
uma espécie de arvore de decisao.

O experimento de Viola-Jones utilizou 4.916 imagens positivas (faces) e 10.000
imagens negativas (ndo faces) para treinamento. As imagens positivas e negativas foram

obtidas através da internet e recortadas manualmente e redimensionadas para o tamanho de



24

24x24 pixels. O classificador final obtido no experimento dos autores € composto por 32

camadas de classificadores formados por 4.297 caracteristicas.

2.2.2 OpenCV

Apbs a apresentacdo do framework de Viola-Jones, diversos autores tomaram a
iniciativa de implementa-lo. Dentre as implementac6es realizadas, 0 OpenCV® (Open Source
Computer Vision) é a mais popular e mais utilizada por pesquisadores (CASTRILLON et al,
2011).

O OpenCV® é uma biblioteca desenvolvida pela Intel® e atualmente é administrada
pela empresa Willow Garage. O OpenCV possui um conjunto de funcdes desenvolvidas para
0 processamento de imagens em tempo real. Esta biblioteca, originalmente desenvolvida em
linguagem C e C++, pode ser facilmente portada para ser utilizada em diferentes plataformas
(C#, Python, Matlab, Ruby e Java). E possivel encontrar 500 funcdes que podem ser aplicadas
em projetos de diversas areas, incluindo engenharia biomédica, seguranca, calibracdo de
cameras e robdtica. Esta robusta biblioteca também € formada por funcdes que envolvem
técnicas de reconhecimento de padrdes e estatistica.

A Figura 2.8 mostra os quatro principais componentes da biblioteca OpenCV.

cv MLL HighGUI
Processamento de Classificadores GUIL, Imagem e
Imagens ¢ Algoritmos Estatisticos e Entrada/Saida de Video
Computacionais Ferramentas de
Clustering
[] [ ] [
CXCORE
Estruturas basicas e algoritmos, suporte XML, funcdes graficas

Figura 2.8: Componentes da biblioteca OpenCV

A implementagdo do framework Viola-Jones no OpenCV utiliza o conjunto de
caracteristicas apresentadas por Lienhart e Maydt (2002). Este novo conjunto utiliza as
mesmas caracteristicas retangulares apresentadas por Viola e Jones (2001), porém

rotacionadas em 45°. A Figura 2.9 ilustra este novo conjunto.
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1. Edge features
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2. Line features
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3. Center-surround features

[
@@ (b

Figura 2.9: Conjunto de caracteristicas retangulares utilizadas no OpenCV
Fonte: Lienhart e Maydt (2002)

A utilizacdo deste novo conjunto de caracteristicas diminuiu em 10% a quantidade de
alarmes falsos em experimentos realizados com a mesma base de imagens em relacdo ao
conjunto original apresentado por Viola e Jones (2001). A Figura 2.10 mostra duas curvas
ROC, uma delas mostrando o desempenho de um sistema de segmentacdo de faces utilizando
as caracteristicas retangulares originais e outra mostrando o desempenho de um sistema de
segmentacdo de faces utilizando as caracteristicas retangulares mostradas na Figura 2.9.
Como pode ser visto o desempenho do segundo sistema € superior ao desempenho do
primeiro.

0.6 Compara;ao de desempenho entre EDI’ULIﬂtD de caracterlstlcas basicas e estendidas

caracterlstlcas baslcas —
caracteristicas estendidas
e |

085 | T .
. neal / |
m /
=
o 093 e .
hu {/"j

092 .

0.91 .

Dtlg I 1 1 1 1 1 1
001 0.0015 0.002 0.0025 0.003 0.0035 0.004 0.0045 0.005

taxa de erro

Figura 2.10: Conjunto de caracteristicas originais em comparagédo com o conjunto extendido proposto por
Lienhart e Maydt (2002)
Fonte: Lienhart e Maydt (2002)
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2.2.3 Classificadores Haar projetados para localizacéo de faces

E possivel encontrar na literatura trabalhos que desenvolveram classificadores Haar
para localizagdo de faces. (LIENHART et al, 2003; WILSON e FERNANDEZ, 2006;
BRADLEY, 2011; KRUPPA et al, 2003)

Lienhart et al (2003a) utilizaram 5000 imagens positivas e 3000 negativas e geraram
classificadores capazes de detectar faces de no minimo 18x18 pixels e 20x20 pixels. Neste
trabalho, verificou-se que os de 20x20 pixels apresentam o melhor desempenho na localizagéo
de faces frontais. Os autores verificaram que o algoritmo de classificagdo mais eficiente para
separar 0s conjuntos de imagens positivas e negativas é o Gentle Adaboost.

Em outro trabalho, Lienhart et al (2003b) construiram 3 classificadores de face e boca
utilizando o método de Viola-Jones com o banco de faces XM2FDB (MESSER et al, 1998).
Wilson e Fernandez (2006) também criaram classificadores de faces e de regibes faciais
(olhos, nariz e boca), porém utilizaram o banco de faces FERET (PHILLIPS et al, 2000) para
obterem as imagens positivas. A Figura 2.11 ilustra a aplicacdo do trabalho de Wilson e

Fernandez (2006) para localizagdo da face, olhos, nariz e boca em uma face.

Figura 2.11: Aplicacéo de classifcadores para localizagdo da face, olhos, nariz e boca
Fonte: Wilson e Fernandez (2006)

Bradley (2011) criou classificadores localizadores de face aptos a detectarem faces de
perfil. Utilizou imagens dos bancos FERET (PHILLIPS et al, 2000) e CMU (SIM et al, 2003)
para gerar imagens positivas. A Figura 2.12 mostra exemplos de faces detectadas por um

destes classificadores.
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Figura 2.12: Exemplos de face de perfil localizadas por um dos classificadores de Bradley (2011)
Fonte: Bradley (2011)

2.2.4 Avaliagoes de Classificadores

E possivel encontrar na literatura alguns trabalhos que sugerem métricas e métodos de
avaliacdo de métodos localizadores de faces.

Schmidt et al (2007) compararam classificadores para localizacédo de faces e definiram
como sendo uma localizacdo precisa da face se a area de interseccdo entre o retangulo que
representa a face localizada e o retangulo representando a area real da face for maior do que
80% da area dos dois retangulos somados.

Castrillon et al (2011) utilizaram dois critérios para avaliar se uma face foi
corretamente localizada:

e Todas as caracteristicas faciais devem estar localizadas na area da face
e A largura da area da face localizada ndo pode ser maior do que quatro vezes a
distancia entre os olhos — sugerido por Jesorsky et al (2001).

No primeiro critério os autores consideram apenas nariz, boca e olhos como
caracteristicas faciais que devem estar presentes na area da face localizada.

A Figura 2.13 mostra um exemplo onde os dois critérios utilizados por Castrillon et al
(2011) mostram-se ineficientes, uma vez que, apesar da regido facial obedecer aos dois
critérios, nota-se que regides importantes da face (queixo e contorno facial) ndo estdo contidas
na regido localizada e a regido do cabelo (ndo relevante para sistemas biométricos que

utilizam a face) esta incluida no retdngulo encontrado.



Figura 2.13: Face localizada que atende os dois critérios sugeridos por Castrillén et al (2011)
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CAPITULO 3

MATERIAIS E METODOS

3.1 INTRODUCAO

Esse capitulo tem por objetivo principal apresentar o novo método proposto para
avaliacdo de classificadores de face. Como exposto adiante, é proposto uma nova metodologia
para marcacdo dos pontos faciais e os critérios utilizados para pontuacéo dos classificadores,
em funcdo da inclusdo ou ndo desses pontos faciais na face segmentada. Além disso, o
capitulo descreve os classificadores avaliados e 0s bancos de imagem de faces empregados
para essa avaliacdo.

O diagrama em blocos apresentado na Figura 3. 1 ilustra as principais etapas
conduzidas neste trabalho para avaliacdo dos classificadores. Essas etapas serdo detalhadas

neste capitulo.

Aplicagdo dos Classificadores nas Imagens

TN

Selecao das Bases Pontos Faciais Marcados Selecao de Classificadores

7[\ Classificador #1 ]

FEI [:> ‘ Yale | ——]
|
' >[ Classificador #2 J
= N <V
\ \ :
k//? Classificador #10 ]

Figura 3. 1: Diagrama das etapas realizadas

No primeiro bloco da Figura 3.1 selecionamos os bancos de imagens de face
utilizados para avaliagdo dos classificadores. Em seguida, fizemos a marcagdo dos pontos
faciais nas imagens destes bancos. Por ultimo, empregamos os classificadores selecionados e
avaliamos os mesmos em fungdo dos critérios propostos nesse trabalho de dissertacdo. A

seguir detalharemos cada uma dessas etapas.

3.2 BANCO DE IMAGENS

Dezenas de bancos de imagens de faces estdo disponiveis para aplicagdes de métodos,
técnicas e algoritmos voltados ao reconhecimento atraveés da face. Os bancos de imagens

faciais diferenciam entre si nos seguintes aspectos:



Numero de imagens por individuos

Angulo de captura da imagem

Condicdes de iluminagao

Expressoes faciais

Resolucdo da imagem

Fundo da imagem
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A escolha do melhor banco para aplicagdo de métodos voltados para o reconhecimento

de face deve ser feita de acordo com o objetivo de cada trabalho. A Tabela 1 resume alguns

bancos de imagens de face, apresentados por Gross (2005).

Tabela 1: Banco de imagens faciais
Fonte: Adaptado por Gross (2005)

Resolucéo
NUmero Tipos de Expressoes
Banco de das NUmero de Poses por
de lluminacdo | Faciais por Referéncia
Imagens Imagens Imagens Individuo
individuos por Individuo | Individuo
(pixels)
Martinez e
AR 768 X 576 116 3.288 1 4 4 Benavente
(1998)
Bailly-
BANCA | 720 x 576 208 Indeterminado 1 Indeterminado 1 Bailliere et al
(2003)
Sim et al
CMU
640 x 480 54 Indeterminado 1 4 1 (2003)
Hyper
CMU Sim et al
640 x 486 68 41.368 13 43 3
PIE (2003)
Thomaz e
FEI 640x480 200 2.800 14 1 2
Giraldi (2010)




Tabela 1: Banco de imagens faciais
Fonte: Adaptado por Gross (2005)
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Resolucéo
NUmero Tipos de Expressoes
Banco de das NUmero de Poses por
de lluminacdo | Faciais por Referéncia
Imagens Imagens Imagens Individuo
individuos por Individuo | Individuo
(pixels)
Phillips et al
FERET 256 x 384 1.199 14.051 9-20 2 2
(2000)
Harvard HALLINAN
193 x 254 10 Indeterminado 1 77-84 1
RL (1995)
Hwang et al
KFDB 640 x 480 1000 52.000 7 16 5
(2003)
Samaria e
ORL 92 x 110 10 400 1 Indeterminado Variavel
Harter (1994)
Graham e
UMIST 220 x 220 20 564 Variavel 1 ., Allinson
Variavel
(1998)
Toole et al
U. Texas | 720 x 480 284 Indeterminado | Variavel 1 Variavel
(2003)
Marszalec et al
U. Oulu 428 x 569 125 Indeterminado 1 16 1
(2000)
Messer et al
XM2VTS | 720 x 576 295 Indeterminado | Variavel 1 Variavel
(1999)
Bellhumer et
Yale 320 x 243 15 165 1 3 6
al (1997)
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3.2.1 Selecédo do Banco de Imagens

Como o objetivo desse trabalho é avaliar classificadores que utilizam o método
proposto por Viola-Jones para localizagdo de faces frontais, escolnemos dois bancos de faces
contendo faces frontais: o banco de imagens de Yale (BELLHUMER et al, 1997) e o banco
de imagens de FEI (THOMAZ et al, 2010).

Um dos critérios utilizados para a escolha destes bancos de imagens é a popularidade
dos mesmos no meio cientifico e académico. As imagens do Yale sdo imagens em nivel de
cinza enquanto que as do FEI sdo true color. Tais fatos constituiram-se em uma razdo
adicional pois atraves destes poder-se-a4 avaliar como os classificadores de localizacdo de
faces se comportam com imagens de coloracdes diferentes. O tamanho das imagens
escolhidas ndo influencia a localizacdo de faces pelos classificadores, uma vez que a Unica
limitacdo de cada classificador € o tamanho minimo das faces que podem ser localizadas.

Nesse caso o tamanho das faces é o fato limitante maiorde cada classificador.

3.2.2 Banco de Imagens Yale

O banco de Yale, que tem este nome por ter sido criado pela Universidade de Yale, foi
apresentado por Bellhumer et al (1997) e contém imagens faciais de 15 individuos, sendo 11
imagens por pessoa. As imagens foram capturadas em escala de cinza sob diferentes
condig@es de iluminagéo.

Os individuos apresentam diferentes expressdes faciais (com Oculos, tristes, com sono,
surpresas e piscando). Cada imagem possui 0 tamanho de 320x243 pixels.

A Figura 3. 2 mostra algumas imagens do banco de faces Yale:

Figura 3. 2: Exemplos de imagens do banco de faces Yale
Fonte: Bellhumer et al (1997)

1.
L
1t
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3.2.3 Banco de Imagens FEI

O banco de faces FEI, que tem este nome por ter sido criado pela Fundacao
Educacional Inaciana Pe. Sabdia de Medeiros, antiga Faculdade de Engenharia Industrial, € o
primeiro banco de faces brasileiro. Foi apresentado por Thomaz e Giraldi (2010) e contém 14
imagens para cada um dos 200 individuos, totalizando 2.800 imagens.

As imagens sdo coloridas com diferentes rotacdes e os individuos mostram expressoes
faciais neutras e sorrindo.

Neste trabalho, utilizamos 2 imagens frontais de cada individuo, considerando as
imagens com sorriso e expressdo neutra, totalizando 400 imagens. O tamanho de cada
imagem é 640x480 pixels.

A Figura 3. 3 mostra exemplos de imagens do banco de faces FEI:

A A
248

Figura 3. 3: Exemplos de imagens do banco de faces FEI
Fonte: Thomaz e Giraldi (2010)

3.3 SELECCAO DOS CLASSIFICADORES

Gragas a implementacdo no OpenCV das funcbes de treinamento e geracdo de
classificadores de objetos através do método de Viola-Jones, a comunidade cientifica foi
motivada a desenvolver classificadores localizadores de objetos. Estes classificadores, quando
aplicados em uma imagem de entrada é capaz de identificar as regiGes (sub-janelas) que

contém o objeto alvo a ser localizado.

Estes classificadores sdo arquivos XML (Extensible Markup Language) estruturados

em estagios como mostra a Figura 3. 4.
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Classificador

— Estagio 1

— Estagio 2

— Estagio 3

L Estagion

Figura 3. 4: Estrutura de um classificador Viola-Jones em XML

Cada classificador é formado por vérios estagios. O classificador determina o tamanho
minimo da sub-janela, que sera analisada pelos estagios até que seja reprovada por um deles.

Caso a sub-janela seja reprovada, a mesma é deslocada na imagem, gerando uma nova
sub-janela a ser analisada pelo classificador. Ao passar por toda imagem, a sub-janela tera
suas dimensdes ampliadas e 0 processo recomeca através de toda a imagem, conforme mostra

a Figura 3. 5.

Figura 3. 5: Detectando face: deslocando a sub-janela por toda aa imagem

Cada estagio é formado por caracteristicas e por um limiar de estadgio. Cada
caracteristica é formada por retdngulos, por um limiar de caracteristica, valor aesquerda e

valor a direita. A Figura 3. 6 mostra a estrutura de um Unico estagio.
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Estagio 1

— Caracteristica 1

—E Retangulo 1
Retangulo 2

— Limiar da caracteristica
— Valor esquerda
— \/alor direita

L Caracteristica 2

Retangulo 1
_E Retangulo 2
Retangulo 3
— Limiar da caracteristica

— \/alor esquerda
— Valor direita

L Caracteristica 3

—E Retangulo 1
Retangulo 2

—— Limiar da caracteristica
— Valor esquerda
— Valor direita

— Caracteristica n
_l: Retangulo 1
Retangulo 2
— Limiar da caracteristica
— \/alor esquerda
— Valor direita

Limiar estagio 1

Figura 3. 6: Estrutura de um estégio utilizado no classificador localizador de objetos

Cada caracteristica € formada por 2 ou 3 retangulos, conforme mostrado na Figura 2.9.
Cada caracteristica possui um valor a esquerda e um valor a direita. Estes valores sdo pesos
encontrados no processo de treinamento e atribuidos a cada caracteristica, os quais sdo
somados e comparados com o limiar do estagio.

O valor de cada caracteristica € calculado pela aplicacdo da mesma na sub-janela. Se o
valor da caracteristica for menor do que seu limiar, acumula-se o valor da esquerda, caso

contrario, o valor acumulado é o valor da direita.
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Para uma sub-janela ser aprovada por um estagio, o valor acumulado por todas as

caracteristicas deve ser menor do que o limiar do estagio.

Alguns classificadores localizadores de faces sdo distribuidos na implementacdo do

OpenCV. Neste trabalho utilizou-se 10 classificadores que s@o apresentados na Tabela 2.

Tabela 2: Classificadores utilizados neste trabalho

5 —
Tipo de Classificador Tamanho Egégieos Pos;c;i(; da Referéncias
Lienhart et
FD al (2003a);
(haarcascade_frontalface_default.xml) 24x24 25 Frontal Lienhart et
al (2003b)
Lienhart et
FAl al (2003a);
(haarcascade_frontalface_alt.xml) 20x20 22 Frontal Lienhart et
al (2003b)
Lienhart et
FAT al (2003a);
(haarcascade_frontalface_alt_tree.xml) 20x20 46 Frontal Lienhart et
al (2003b)
Lienhart et
FA2 al (2003a);
(haarcascade_frontalface_alt2.xml) 20x20 20 Frontal Lienhart et
al (2003b)
=, Wilson e
(FaceFrontal.xml) 30x30 19 Frontal Fernandez
' (2006)
. Wilson e
(Factei:/':'/l?rn xml) 30x30 20 Rotag;znada Fernandez
' (2006)
. Wilson e
(FaceHIT;/':'/lIJ_:n xml) 25x30 20 Rotac;onada Fernandez
' ? (2006)
PR . Bradley
(haarcascade_profileface.xml) 20x20 26 Perfil (2011)
Parte
HS1 . Kruppa et al
(haarcascade_upperbody.xml) 22x18 30 sup::eorrlg(r) do (2003)
HS2 Cabega e Kruppa et al
(HS.xmI) 22x20 19 ombros (2003)

A escolha desses classificadores resultou de uma pesquisa bibliografica criteriosa na

literatura, de onde se extraiu as referéncias listadas na Tabela 2 e seus correspondentes
classificadores. Os classificadores FW, FWQ, FWH, HS1 e HS2 foram gentilmente cedidos
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pelos autores através de contato realizado. Os classificadores PR, FD, FAT, FA2, FA1 estéo

disponiveis na versao 2.4 da biblioteca OpenCV.

3.4 MARCACAO DE PONTOS FACIAIS

A Deteccdo de pontos faciais é importante ndo somente para gerar um modelo
geométrico da face, mas também para ser usado em deteccdo de faces. (BEUMER et at,
2002).

O projeto FGnet publicou a localizacéo de 22 pontos faciais de todas as faces do banco
de faces AR (MARTINEZ e BENAVENTE, 1998). Neste trabalho nds também marcamos os
22 pontos faciais utilizados no projeto Fgnet nas imagens dos bancos de face Yale e FEI. Esta

marcacdo pode ser vista nas Figuras 3.7 e 3.8.

Figura 3. 7: Pontos marcados em uma face do banco de imagens Yale



38

Figura 3. 8: Pontos marcados em uma face do banco de imagens FEI

No total, 565 imagens foram utilizadas. Como sera apresentado a seguir, a principal
contribuicéo desta dissertacdo foi propor um sistema de pontuacédo para alguns pontos faciais,
com o objetivo de avaliagéo dos classificadores.

O conjunto de pontos marcados pode ser subdividido em dois subconjuntos: pontos
externos e pontos internos. O subconjunto C; dos pontos externos, que delineam o contorno
da face, é formado por: C; = {8, 20, 13, 21, 4, 5, 6, 7, 19}. O subjconjunto C, dos pontos
internos € formado por C,={0, 1, 2, 3, 9, 10, 11, 12, 14, 15, 16, 17, 18}.

A Figura 3. 9 mostra outros exemplos de imagens do banco de faces Yale com os 22

pontos faciais marcados manualmente:

Figura 3. 9: Imagens do banco de faces Yale com 22 pontos faciais marcados manualmente
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A Figura 3. 10 mostra outros exemplos de imagens do banco de faces FEI com os 22

pontos faciais marcados manualmente:

Figura 3. 10: Imagens do banco de faces FEI com 22 pontos faciais marcados manualmente

Uma aplicacdo, utilizando o Microsoft Visual Studio 2010®, foi desenvolvida em C#
para facilitar a marcacdo dos pontos faciais, gerando um arquivo .txt no mesmo formato

gerado pelo projeto FGNet.

3.5 CRITERIOS DE AVALIACAO

Nessa dissertacdo, para avaliacdo dos classificadores de face, utilizamos dois critérios,
que serdao explicados a seguir. O critério I, uma proposta nova dentro do escopo
dessadissertacdo, utiliza os pontos faciais marcados em cada face, conforme descrito nesta

secdo. O segundo critério foi proposto por Castrillén et al (2011).

3.5.1 Critério |
Do ponto de vista da localizacdo da face, considera-se que a mesma fica

comprometida quando ocorre uma supressao acentuada de uma dos lados da face, lado
esquerdo, lado direito, lado superior e lado inferior. Essa supressdo, conforme sera mostrado a
seguir, pode ser constatada, na maioria dos casos, através da verificacdo da exclusdo de
pontos do conjunto C;.

Considera-se que uma supressao acentuada do lado esquerdo ocorre quando 0s pontos
de contorno 8 e 20 ndo sdo incluidos na regido localizada da face. A Figura 3. 11 (a) mostra
um exemplo de localizacdo da face onde esses pontos nao estao incluidos.

Considera-se que uma supressdo acentuada do lado direito ocorre quando os pontos
de contorno 13 e 21 ndo s&o incluidos na regido localizada da face. A Figura 3. 11 (b) mostra
um exemplo de localizacéo da face onde esses pontos ndo estdo incluidos.
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O contorno superior da face é demarcado atraves dos pontos 4, 5, 6 e 7. Considera-se
que uma supressdo acentuada do lado superior ocorre quando dois desses pontos ndo sdo
incluidos na regido localizada da face. A Figura 3. 11 (c) e (d) mostram exemplos de
localizagdo da face onde dois desses pontos nao estdo incluidos.

O contorno inferior da face é demarcado através do ponto 19. Observa-se, no entanto,
que uma localizagdo da face excluindo apenas esse ponto, pode ndo representar uma
supressdo acentuada da regido do queixo, conforme mostrado na Figura 3. 11 (e). Embora a
ponta do queixo esteja excluida, a maior parte ainda é preservada na localizacdo. Se, além do
ponto 19 for incluido também o ponto 18 pertencente ao conjunto C,, verifica-se entdo que a
exclusdo desses dois pontos compromete sobremaneira a localizagdo da face, uma vez que,

nesse caso, toda a regido do queixo é suprimida..

Figura 3. 11: Exemplos de faces localizadas com regifes suprimidas
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Partindo das consideracOes feitas nos paragrafos anteriores, construiu-se um tabela de
pontuacdes, Tabela 3, onde foi atribuido o valor 1 a cada um dos pontos citados acima. Em
funcdo da pontuacdo mostrada nessa tabela, atribuiu-se uma nota a localizacédo feita por um
classificador. Assim, se uma localizacdo engloba todos os pontos mostrados na Tabela 3,
atribui-se a nota 10 ao classificador. Caso o classificador suprima uma parte consideravel de
um dos lados da face, conforme conceito expresso anteriormente, 0 mesmo ganha apenas a
nota 8. Assim sendo, considera-se um limiar igual a 8 para afirmar que o classificador ndo
realizou uma boa localizacdo de uma determinada face. Doravante, esse sera a definicdo

utilizada para o critério 1 nessa dissertacéo.

Tabela 3: Pontos faciais selecionados para inclusdo no critério | e sua respectiva pontuacéo

Ponto facial Descricao Pontuacao
4 Canto direito da sobrancelha direita 1
5 Canto esquerdo da sobrancelha direita 1
6 Canto direito da sobrancelha esquerda 1
7 Canto esquerdo da sobrancelha esquerda 1
8 Limite superior direito da face 1
13 Limite superior esquerdo da face 1
18 Limite inferior labial 1
19 Queixo 1
20 Limite direito da face 1
21 Limite esquerdo da face 1

Verifica-se que a maioria dos pontos pertencentes ao conjunto C, ndo foram utilizados
para a determinacgdo do limiar utilizado para o célculo do critério 1. A marcacdo dos mesmos,
no entanto, evitara trabalhos futuros, em estudos que envolvam a sua determinagéo, como por

exemplo: avaliacdo de métodos para localizacdo dos olhos, do nariz, etc.

3.5.2 Critério Il
O critério Il € o mesmo critério utilizado por Castrillon et al (2011) para avaliar

classificadores detectores de face.
Pelo critério 11, uma face é corretamente localizada se a largura e altura do retangulo
representante da face localizada ndo sdo maiores do que quatro vezes a distancia entre 0s

olhos.
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Figura 3. 12: Avaliagédo de um localizador de face pelo critério |1

A distancia entre os olhos € calculada pela equagao a seguir:

2 2
Ddireito,esquerdo = \/ (yesquerdo - ydireito) + (Xesquerdo - Xdireito) [1]

oOnde:

D : Distancia entre os olhos

direito,esquerdo *

Yesquerdo - POSIGA0 y do olho esquerdo

Yireito - POSICE0 Yy do olho direito

X : Posicdo x do olho esquerdo

esquerdo *

Xgireito - POSICA0 X do olho direito
3.6 AMBIENTE DE IMPLEMENTACAO

Os 10 classificadores selecionados e implementado foram aplicados as 565 imagens
selecionadas com vistas a que as faces contidas nas imagens fossem localizadas.

Para a aplicagdo dos classificadores nas imagens de face, utilizou-se a biblioteca do
OpenCV no Visual Studio 2010®. Um programa foi desenvolvido em C# com vistas a
automatizar o cruzamento dos classificadores com as imagens. Um exemplo do resultado do

processamento é transcrito na Tabela 3.
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Tabela 4: Coordenadas de retangulos retornados ap6s aplicacdo de classificadores nas imagens

Classificador Imagem Retangulo da face localizada
FD subject.01.centerlight.gif | {X=115,Y=67,Width=144,Height=144}
FD subject01.glasses.qgif {X=101,Y=57,Width=153,Height=153}
FD subject01.happy.gif {X=107,Y=61,Width=144 Height=144}
FD subject01.leftlight.qgif {X=108,Y=65,Width=152 Height=152}
FD subject01.noglasses.qgif {X=124,Y=64,Width=153,Height=153}
FWQ subject.0l1.centerlight.gif | {X=128,Y=96,Width=106,Height=106}
FWQ subject01.glasses.qgif {X=119,Y=84,Width=115,Height=115}
FWQ subject01.happy.gif {X=125,Y=91,Width=107,Height=107}
FWQ subject01.leftlight.qgif {X=-1,Y=-1,Width=0,Height=0}

Neste exemplo, nota-se que quando o classificador FWQ foi aplicado com a imagem
subject01.leftlight.gif, nenhuma face foi encontrada, por isso que o retangulo da face
localizada foi identificado com as coordenadas {X=-1, Y=-1, Width=0,Height=0}.

As coordenadas dos pontos faciais coletados das imagens dois bancos de imagens
utilizados nessa dissertacdo resultaram em 565 arquivos .txt. Essa base de dados
complementar aos bancos Yale e FEI, gerada nessa dissertagdo, podera ser disponibilizada
para uso em pesquisas futuras, bastando solicitar através do e-mail

eng.rafaelpadilla@gmail.com.
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CAPITULO 4

RESULTADOS

4.1 INTRODUCAO

Neste capitulo serdo apresentados os resultados da aplicacdo da metodologia de
avaliacdo de classificadores detectores de face proposta, que se constitui de um novo critério
proposto pelo autor (critério 1) em imagens dos bancos FEI e Yale. Para efeitos de
comparacdo o critério proposto por Castrillon et al (2011) (critério I1) foi implementado e
aplicado as mesmas imagens. Adicionalmente, serdo apresentados graficos comparativos entre

os classificadores.

4.2 RESULTADOS OBTIDOS PELO CRITERIO | (PROPOSTA DO
AUTOR)

A Figura 4. 1 mostra as taxas de acerto obtidas obtidos para os 10 classificadores

quando o critério | foi aplicado as duas bases.

100.00%

80.00%

60.00%

40.00%

20.00%

0.00%
FD FAl FAT FAZ FW FWQ FWH PR H51 H52

Taxa de |mFEI | 90.50% | 98.50% | 99.25% | 97.75% | 27.75% | 2.00% |0.00% | 31.75% |0.00% | 68.50%
acerto |®Yale|100.00% 100.00% | 97.58% | 100.00% | 7.27% 1.21% |0.61% 9.09% |0.00% | 2.42%

Figura 4. 1: Taxas de acerto dos classificadores com aplicagao do critério |

Nas figuras Figura 4. 2 e Figura 4. 3 pode-se ver exemplos de imagens do banco FEI e

Yale que foram reprovadas pelo critério |, pois obteram pontuacdes inferiores a 8.
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z/1

Figura 4. 2: Exemplos de imagens da base FEI reprovadas pelo critério |

Nas figuras Figura 4. 2 (a), (b), (c) e (d) as pontuagdes obtidas foram 6, 7,6 e 7

respectivamente.

Figura 4. 3: Exemplos de imagens da base Yale reprovadas pelo critério |



Nas figuras Figura 4. 3 (a), (b), (c) e (d) as pontuagdes obtidas foram 7,6, 7 e 6
respectivamente.

Em todas elas, nota-se que areas importantes do contorno da face sao suprimidas,

principalmente a regido do queixo.

4.3 RESULTADOS OBTIDOS PELO CRITERIO Il (CASTRILLON et al,

2011)

A Figura 4. 4 mostra os resultados obtidos para os 10 classificadores quando o critério

Il foi utilizado.

120000

100000

20,00

0.00

FD

FAl

FAT

FAZ

Fw

FWQ

FWH

PR

H51

H52

W FEI

S0.50%

98.50%

899.25%

97 7%

97 7%

98.75%

45.25%

67 .00%

20.75%

4.50%

mYale

100.00%

100.00%

897.58%

1000025

71584

74.55%

20.61%

B4 24%

2.42%

4.24%

Nas figuras Figura 4. 5 e Figura 4. 6 pode-se ver exemplos de imagens do banco FEI e

Figura 4. 4: Resultados obtidos pelo critério 11

Yale que foram reprovadas pelo critério 11, pois a largura e altura da face localizada séo

maiores que quatro vezes a distancia entre os olhos.
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Figura 4. 5: Exemplos de imagens da base FEI reprovadas pelo critério 11
As larguras (L), alturas (A) e distancia dos olhos (D) das faces da Figura 4. 5 (a), (b),
(c) e (d) foram respectivamente: (L=473, A=430 e D=91); (L=458, A=416 e D=88); (L=483,
A=439 e D=103,12); (L=475, A=432, D=91).

(d)
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As larguras (L), alturas (A) e distancia dos olhos (D) das faces da Figura 4. 6 (a), (b),
(c) e (d) foram respectivamente: (L=222, A=202 e D=52,15); (L=228, A=207e D=55,03);
(L=222, A=202 e D=53,03); (L=222, A=202, D=51).
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CAPITULO 5

DISCUSSAO E CONCLUSOES

5.1 INTRODUCAO

Finaliza-se essa dissertacdo com uma discussao do critério proposto para avaliacdo de
classificadores, ressaltando seus aspectos originais e efetuando uma comparacdo entre a
abordagem utilizada pelo autor (critério 1) e a abordagem empregada por Castrillon et al
(2011) (criterio 11).

Por fim, as limitagbes do novo critério serdo analisadas e os trabalhos futuros

sugeridos.

5.2 CARACTERISTICAS DO METODO PROPOSTO

Como o critério sugerido necessita marcacdes de pontos faciais, utilizou-ses apenas
imagens frontais, cujos pontos faciais estdo mais presentes. As imagens utilizadas neste
trabalho foram selecionadas de dois bancos de imagens diferentes. As imagens do banco FEI
utilizadas foram selecionadas de tal forma a se ter somente as imagens de faces frontais deste
banco.

Dentre as caracteristicas observadas nas imagens dos dois bancos, uma que dificultou
a marcacdo manual dos pontos faciais foi o fato desses pontos faciais estarem oclusos pela
presenca de Oculos escuros e cabelos cobrindo regides da face. Por isso, neste tipo de
imagens, estes pontos foram marcados em uma posic¢ao estimada.

Com a marcagdo dos pontos de face, geramos uma base com as coordenadas dos
mesmaos, possibilitando a obtencdo de imagens de certos pontos faciais e regides (olhos, nariz,
boca, etc) atraves da criacdo de um programa que extrai estas sub-imagens da face a partir das
coordenadas ja coletadas.

O critério para avaliagdo de classificadores de face proposto por esta dissertagdo
apresentou um aspecto fundamental que se reveste de originalidade frente aqueles ja
existentes na literatura: A necessidade da face localizada apresentar pontos faciais relevantes.
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5.3 DISCUSSAO DOS RESULTADOS

E possivel encontrar na literatura trabalhos que analisam classificadores de face e de
pontos faciais, porém estes trabalhos analisam apenas a velocidade que os classificadores
conseguem localizar o suposto objeto (CASTRILLON et al, 2011; LIENHART et al, 2003;
SCHMIDT e KASINSKI, 2008).

O Unico trabalho encontrado que analisa a precisao de classificadores de face é um
trabalho de 2011 de Castillon et al. Porém este trabalho limita-se apenas em avaliar o
tamanho da face encontrada pelos classificadores estudados.

Ao se efetuar a localizacdo da face com os classificadores descritos no capitulo 3,
utilizando as imagens dos dois bancos também apresentados no mesmo capitulo, em relacao
aos resultados obtidos pelo critério I, podemos verificar que:

e Osclassificadores FA1, FAT e FA2 obtiveram os melhores resultados.

e Ao se aplicars os classificadores FAL e FA2 no banco de imagens Yale, 100%
das faces obtiveram pontuacao igual ou maior que 8.

e O classificador FAT obteve melhores resultados quando aplicado no banco de
imagens FEI, tendo 99,25% de faces aprovadas.

e Os classificadores HS2, HS1, PR, FWH e FWQ ndo foram gerados para
detectarem faces frontais, portanto, uma vez que as imagens utilizadas em
ambos sdo imagens contendo faces frontais, ja& era de se esperar que
apresentassem baixa taxa de aprovacao.

Em relacdo aos resultados obtidos pelo critério 11, verificou-se que:

e Os melhores resultados obtidos no banco de Yale foram com os classificadores
FD, FAl e FA2, onde 100% das imagens tiveram suas faces localizadas, com
altura e largura menores que quatro vezes a distancia entre os olhos.

e Com o banco FEl, os classificadores FAT, FWQ e FAL os resultados obtidos
foram 99,25%, 98,75% e 98,50% respectivamente.

e Notou-se que o classificador FWQ apresentou bons resultados com este

critério, porém foi projetado para detectar faces rotacionadas em 45°.

A Tabela 5 agrupa todos os resultados, facilitando a comparagdo entre os dois

classificadores nos dois bancos de imagens utilizados.
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Tabela 5: Taxas de acerto obtidas pelos critérios | e I1.

Critério | Critério 11
Classificador (proposta do autor) (CASTRILLON et al, 2011)
FEI Yale FEI Yale

FD 90,50% 100,00% 90,50% 100,00%
FAl 98,50% 100,00% 98,50% 100,00%
FAT 99,25% 97,58% 99,25% 97,58%
FA2 97,75% 100,00% 97,75% 100,00%
FW 27,75% 7,27% 97,75% 71,52%
FWQ 2,00% 1,21% 98,75% 74,55%
FWH 0,00% 0,61% 45,25% 20,61%
PR 31,75% 9,09% 67,00% 64,25%
HS1 0,00% 0,00% 20,75% 2,42%
HS2 68,50% 2,42% 4,50% 4,24%

Nas Tabelas 6 e 7 sdo mostramos, para 0s bancos FEI e Yale, respectivamente, 0s
resultados semelhantes aos apresentados na Tabela 5, s6 que utilizando frequéncias de

ocorréncia ao invés de percentuais.

Tabela 6: Resultados dos critérios I e 11 para o banco FEI utilizando frequéncia de ocorréncia

Classificador Critério | Critério Il
Acertos Erros Acertos Erros
FD 362 38 362 28
FA1 394 6 392 5
FAT 397 3 397 3
FA2 391 9 391 5
FW 111 289 391 5
FWQ 8 302 395 z
FWH 0 400 181 219
PR 127 273 268 132
HS1 0 200 a3 317
HS2 274 126 18 382




Tabela 7: Resultados dos critérios | e 11 para o banco Yale utilizando frequéncia de ocorréncia
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Classificador Criterio | Critério I
Acertos Erros Acertos Erros
FD 165 0 165 0
FA1 165 0 165 5
FAT 161 4 161 4
FA2 165 0 165 0
FW 1 164 118 4
FWQ 2 163 123 12
FWH 1 164 34 313
PR 15 150 106 59
HS1 0 165 7] 61
HS2 4 161 7 158

Para verificar a significancia estatistica dos resultados foi aplicado nos dados das

Tabelas 6 e 7 o teste de significancia estatistica chi-quadrado. O nimero de graus de liberdade

nesse caso foi 3 e, para p<0,01, o valor critico foi 11,35.

A Tabela 8 mostra o resultado para o banco FEI, enquanto que a Tabela 9 mostra o

resultado para o banco de Yale.

Tabela 8: Resultados da aplicacéo do teste chi-quadrado para o banco FEI

Classificador Valor da distribuicéo chi-quadrado Compara}géo com grau de
x2) liberdade
FD 0 p>0,01
FAl 0 p>0,01
FAT 0 p>0,01
FA2 0 p>0,01
FW 419 p<0,01
FWQ 748 p<0,01
FWH 233 p<0,01
PR 99 p<0,01
HS1 92 p<0,01
HS2 353 p<0,01
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Tabela 9: Resultados da aplicacéo do teste chi-quadrado para o banco Yale

Classificador Valor da distribuicéo chi-quadrado Compara}géo com grau de
(x2) liberdade
FD 0 p>0,01
FAL 0 p>0,01
FAT 0 p>0,01
FA2 0 p>0,01
FW 179 p<0,01
FWQ 188 p<0,01
FWH 15 p<0,01
PR 108 p<0,01
HS1 4 p>0,01
HS2 0,8 p>0,01
5.4 CONCLUSOES

A partir das Tabelas 5, 8 e 9, algumas conclusdes podem ser tiradas.

1.

2.

Os melhores indices de aprovacdo foram alcancados pelos classificadores FAL, FA2 e
FAT.

Nota-se que o indice de 100% de aprovacdo sO foi conseguido em alguns
classificadores, utilizando-se a base de imagens Yale;

Os classificadores FD, FAL, FAT, FA2 tiveram indices de aprovacao semelhantes ao
se utilizar os critérios | e Il, em ambas as bases. A avaliacdo dos mesmos através dos
critérios | e 1l ndo se mostrou estatisticamente significante ao nivel de 1%;

Os classificadores FW, FWQ, FWH, PR e HS1 tiveram indices de aprovacdo bem
menores, em ambas as bases, ao se utilizar o critério | do que o critério 1. Na base FEI
as diferencas observadas entre os critérios | e Il foram estatisticamente significante ao
nivel de 1%. Na base Yale os critérios FW, FWQ e FWH apresentaram diferencas
estatisticamente significantes, ao nivel e 1%, aos serem avaliados pelos critérios | e 11.
Porém, os critérios PR e HS1 ndo apresentaram diferencas estatisticamente
significantes, ao nivel de 1%, aos serem avaliados pelos critérios I e II;

O classificador HS2 teve um indice aprovacdo maior na base FEI ao se utilizar o
critério 1, enquanto que 0 mesmo teve um indice de aprovagdo maior na base Yale ao
se utilizar o critério II.

Assim sendo, a partir das conclusdes anteriores podemos afirmar que:

e Os melhores classificadores avaliados foram FAL, FA2 e FAT.

e Em termos dos percentuais de aprovacao, o critério I, proposto nessa dissertacéo,
foi, na maioria dos casos, mais exigente que o critério 1. A Unica excessdo a essa
regra foi verificada com o classificador HS2, quando avaliado na base FEI.

Embora o critério proposto seja bastante rigoroso quanto a presenca de pontos faciais

na imagem de face obtida, ndo limitamos o tamanho desta regido. Por isto, a aplicacdo de um

critério adicional que avalia o tamanho da area facial faz-se necessario.
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A combinacdo do critério proposto nesta dissertacdo com o critério de Castrillon et al
(2011), que avalia o tamanho da é&rea facial, possibilita uma melhor avaliagdo dos
classificadores.

O método proposto limita-se apenas em avaliar classificadores aplicados em imagens
de faces frontais. Imagens com rotagdes superiores a 45° graus ndo deverdo ser abordadas
com o critério sugerido, pois alguns pontos faciais necessarios para a marcacdo nao estarao

presentes na imagem.

5.5 TRABALHOS FUTUROS

Como trabalhos futuros propéem-se a criacdo de um classificador de faces, obtido
através do método Viola-Jones, cujas imagens utilizadas no treinamento do classificador
sejam de diversos bancos de imagens faciais, para que tais imagens possuam diferentes
posicOes faciais, expressdes, e adquiridas em ambientes com grande variedade de iluminacéo.
Desta forma, o classificador resultante serd robusto suficiente para detectar imagens faciais
em diferentes condigdes e expressdes. Propde-se ainda que o mesmo seja avaliado através do

critério de avaliacdo proposto nessa dissertacao.
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Evaluation of Haar Cascade Classifiers
Designed for Face Detection

R. Padilla, C. F. F. Costa Filho and M. G. F. Costa

Abstract—In the past vears a lot of effort has been made in the
field of face detection. The human face contains important features
that can be used by vision-based automated systems in order to
identify and recognize individuals. Face location. the primary step of
the vision-based automated systems, finds the face area in the input
image. An accurate location of the face is stll a challenging task
Viola-Jones framework has been widely used by researchers in order
to detect the location of faces and objects in a given image. Face
detection classifiers are shared by public communities, such as
OpenCV. An evaluation of these classifiers will help researchers to
choose the best classifier for their particular need. This work focuses
of the evaluation of face detection classifiers minding facial
landmarks.

Keywords—Face datasets. face detection. facial landmarking,
haar wavelets, Viola-Jones detectors.

I. INTRODUCTION

LTHOUGH recogmizing an individual by the face 1s an

easy task for humans. it 1s a challenge for vision-based
automated systems. It has been an active research area
mvelving several disciplines such as image processing. neural
networks. statistics, pattern recogmition. anthropometry and
computer viston. Vision-based automated systems can apply
facial recogmition and facial idenmnfication in numerous
commercial applications. such as biometric authentication.
human-computer mteraction. surveillance. games and
multimedia entertamment.

Unlike other biometrics. face recognition 15 non-imvasive.
and does not need physical contact of the individual with the
systen, making it a very acceptable biometric. Vision-based
automated systems applied to face recognition can be divided
mto 4 steps: face detection. mmage pre-processing, feature
extraction and matching [1]. Face detection is a hard task. once
faces form a similar class of objects and their features. such as
eves, mouth, nose and chin have. in general the same
geometrical configuration. The captured image of the face may
be pre-processed to overcome illumination wvanations [2].
Feature extraction 15 the process where a geometrical or
vectorial model 15 obtained gathering important characteristics
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presented on the face. Feature extraction can be divided nto 3
approaches: holistic. feature-based and hvbrid. Principal
component analysis [3] [4]. fisher discriminant analvsis [5] [6]
and support vector machine [7] are examples of holistic
approach. Feature-based approach 1s based on geometrical
relation of the facial features. [8] applied active shape model.
gathering important information presented i some of the
facial features. Statsstical classifiers such as Euclidian distance
[9]. Baves classifier [10]. Mahalanobis distance [11] and
neural classifiers [12] can be used to compare the
characteristic vector with other classes (mndrviduals) m the
matching step.

Face detection has been mmproved in terms of speed with the
application of haar-features with the contribution of the Viola-
Jones object detection framework Implementations of this
framework. such as OpenCV. provide different face classifiers
created by authors that used different datasets into their
trazming. The performance and rehability of these classifiers
vary a lot. [13] evaluated the performance of some classifiers
and also tested their accuracy.

This paper focuses on evaluating facial classifiers regarding
facial features contained in the found face. We propose a
method using different scores given to each facial feature
contained in the located face. Two different face databases
(FEI database and vale face database) were used to evaluate 10
face classifiers.

II. MATERIATS

A Yale face database

The vale face database [14] contains facial images of 15
individuals. with 11 pictures per person. taken with different
illumination conditions. The subjects have different facial
expressions (with glasses, sad. sleepv. surprised. wink). The
size of each image 15 320x243 pixels.
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Fig. 1 Yale face database images




B.FEI face database

The FEI face database [15] is a Brazilian database
contamning 14 images for each of 200 mdividuals. with a total
of 2800 mmages. The umages are colorful in different rotations
with neutral. smiling and non-smiling expressions. We used 2
frontal umages per individual. considering the snuling and non-
smuling expression. in a total of 400 mmages. The oniginal size
of each image 1s 640x480 prxels.

Fig 2 FEI face database unages

C. Viola-Jones face detectors

Motivated by the challenge of face detection, [16] proposed
an object detector framework using Haar-like features. which
has been widely used by other works not only for face
detection. but also for object locations.

Thanks to the Open Computer
implementation [17]. the general object detector framework
has become popular and motivated the community to generate
their own object classifiers. These classifiers use haar-like
features that are applied over the image. Only those image
regions. called sub-windows, that pass through all the stages of
the detector are considered to contan the target object. Fig. 3
shows the detection cascade schematic with N stages. The
detection cascade 1s designed to eliminate a large number of
negative examples with a little processing.

Vision Library

Rejected sub-windows

Fig 3 Detection cascade

Some face location classifiers are distributed in the OpenCV
mmplementation [17]. In this work. we used 10 classifiers that
are presented i Table I We kept the same description used by
[13] to ease the comparisons.

TABLEI
CLASSIFIERS
Classifier Size Stages  Peferances Target faces
FD Mx24 15 [18.19] Frontal
FAl 20=20 12 [12.19] Frontal
FAT 20x20 46 [18.19] Frontal
FA2 20=20 20 [18.19] Frontal
W 30=30 19 [20] Frontal
FWQ 30=30 20 [20] Quarter tumed
FWH 23x30 20 [20] Half mmed
PR 20x20 26 [21] Profile
Hs1 22x18 30 [22] Upper Body
Hs2 22520 19 [22] Head and Shoulders

III. LANDMARKS

Landmark detection i1s mmportant not only to generate a
geometric face model. but also can be used for face detection
[23]. [24] compared different algorithms for facial landmark
localization and proposed a set of tools that ease the
integration of other face databases. [25] proposed a technique
for face segmentation using Active Shape Model based on
border landmarks of the face [26] used a facial geometrical
model based on the distance of the eves to estipulate the
position of other landmarks for face segmentation. shown in
Fiz. 4.
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Fig. 4 Geometrical model of the face (Liv. Z et al — 2008)

FGnet project has published the location of 22 facial
features of each face of the AR face database [27] We also
marked manually the same 22 facial feature points of the vale
and FEI face database images used m tlus work. Fig. 5 shows
an image with the marked facial points. In the total. 5635
images were used and for each one of the 22 landmarks, a
score was given (see Table ITI). The scores were either 1 or 2.
The landmarks located in the contour of the face were given
the highest score. The application of the scores will be
explamed m the next section.

Fig. 5 Example of landmarks marked mamually
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TABLED
LANDMARES AND SCORES
Landmark Description Scare
0 Center of the rizht eye 1
1 Center of the left eye 1
2 Right comer of the mouth 1
3 Left corner of the mouth 1
4 Right eyebrow right comer 2
3 Right eyebrow left comer 2
& Left eyebrow right comer 2
7 Left eyebrow left comer 2
8 Fight upper facial limit 2
9 Right eye right comer 1
10 Right eve left comer 1
11 Left eye right comer 1
12 Left eye left comer 1
13 Left upper face linnit 2
14 Nose tip 1
15 Right nostril 1
I Left nostril 1
17 Upper lip limit 1
18 Bottom lip limat 1
19 Chin 2
20 Right facial limit 2
21 Left facial limit 2

IV. EXPERIMENTS

A. Preparation

First. we collected face location classifiers. They differ
among each other by the number of stages and the minimal
size of the faces that can be detected. They were designed to
detect faces in different positions (frontal and profile faces)
and accuracy (head only and head and shoulders together).

Two criteria were used to determine the precision of each
classifier.

B. Criterium I

The accuracy of a classifier was measured by the score
obtamned by the located face. The detected face region must
contain as many facial features as possible. The scores of each
facial feature were added if the rectangle representing the
position of the face overlaps these features.

Fig. 6 shows an example of a face with a face located by a
classifier. Notice that there are 2 umportant feature points
missing. landmarks 13 and 21.

By analyzing different faces, we estimated that a face 15 well
located if 1ts total score is higher or equal to 27. once lower
scores leave important feature pomts out of the face image.

Fig. 6 Face located with a classifier. having score equals to 27

C. Criterium IT

We also considered the same criterium used by [13] to
evaluate the accuracy of the size of the detected face. A face 1s
correctly detected if 1ts height and width are not greater than
four times the distance between the eves. Differently from
[13]. we did not evaluate the time of processing of each
classifier. our goal is to evaluate the accuracy of the classifiers
regarding facial features and the size of the retrieved face.

V.RESULTS

By applving the selected classifiers in both databases and
analyzing the precision of important facial features included 1n
the detected face, described by Criterium L it was noticed that
the classifiers FAl. FAT and FA2 obtamed better results.
When FAT and FA2 were used to locate faces in vale database,
100% of the faces obtained scores equal or higher than 27.
FAT classifier obtained better results when used with FEI
database, having 99.25% of the faces a score equal or higher
than 27. Fig. 7 shows the percentage of images for both
databases with score equal or higher than 27 of each classifier.
Criterium IT was used to determine 1f the region of the detected
face is accurate. The best results with vale database were
obtamned by applying the classifiers FD. FA1 and FA2, where
100% of the mmages had faces detected with their height and
width not greater than for times the distance of the eyes. With
FEI database. the classifiers FAT, FWQ and FAlhad better
results with percentages equal to 99.25%. 98.73% and 98.50%
respectively.

It is important to mention that the images used in this work
are frontal faces images and the classifiers designed to locate
mamly frontal faces are FD, FAI, FAT. FA2 and FW. It
explains the poor results obtained by the other classifiers.

Fa FaL EaT Fal P FaO | FWH pro | oHEL | pE2

WFEl | S050% | JB50W | 59.5% | 57.75% | 27.75% | 200% |0.00% | JL75% |OOCW | 6350
W vale [ 100.00% [10000% | 37.58% | 10000% | 7.27H | 121% [061% | S09W |Q00w| 242

Fig. 7 Results using criterium I
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Fig. 8 Results using criterium IT
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RESTMO - Nos nltimos amos varies estudos foram
realizados na area de deteccio de faces. A face humana
contém caracteristicas importantes gque podem ser
utilizadas em sistemas biomeétricos para a identificacio de
individuos. A localizacio facial, a primeira etapa de
sistemmas biométricos pela face, localiza faces na imagem de
entrada. O framework Viola-Jones tem side amplamente
utilizado por pesquisaderes para deteceio ¢ localizacio de
objetos e faces. Classificadores de deteccio facial sdo
compartilhados pela comunidade cientifica e académica.
Este trabalho tem come objetivo avaliar classificadores
localizadores de face através de pontos faciais, auxiliando
pesquisadores na escolha de melhor classificador de acordo
com a necessidade de cada um.

1. INTRODUCAO

Embora o reconhecimento de um individuo
através da face seja uma tarefa trivial para
seres humanos, € um desafio para sistemas de
automacio baseados em imagens. Este tema
tem sido estudade por pesquisadores de
diferentes areas envolvendo processamento
digital de imagens, redes neurais, estatistica,
reconhecimento de padides, antropometnia e
visio computacional. Sistemas de automacio
baseados em imagens fazem o reconhecimento
e identificacio facial em diversas aplicacdes
COmerciais, tais como autenticacio por
biometna, interacio homem-macquina,
vigilincia, jogos e entretenimento.

Ao contrare de outras biometrias, o
reconhecimento de face é nio-invasivo e nio
necessita de contato fisico do mdividuo com o
sistema, tomando-se uma tecnologia muito
aceitavel no mercado. Sistemas automaticos
baseados em visio para o reconhecimento de
individuos pela face pode ser dividido em 4
etapas: detecciio da face. pré-processamento da
imagem, extragio de caracteristicas e
reconhecimento [1].

A imagem capturada da face pode ser pré-
processada para eliminar as variacdes de
iluminacio [2]. A extracio de caracteristicas é
o processo onde um modelo geométrico ou
vetorial é obtido reuninde caracteristicas
importantes presentes na face. A extracio de
caracteristicas pode ser dividida em 3

abordagens: holistica, baseada em
caracteristicas e hibrida. S3o exemplos de
abordagens holisticas: Analise de
Componentes Principais [3] [4]. Analise

Discriminante de Fisher [5] [6] e Maquina de
Vetores de Suporte [7] Extrair caracteristicas
de uma determinada face é uma tarefa dificil,
uma vez que suas caracteristicas, tais como
olhos. boca. nanz e queixo, possuem, em geral,
amesma configuracio geométrica. Abordagens
baseadas em caracteristicas utilizam as
relagdes geométricas das caracteristicas faciais.
O Modelo de Forma Atwva pode ser aplicado
para obter informacdes importantes presentes
em alguns pontos faciais [8]. Classificadores
estatisticos, tais como Distancia Euclidiana [9].
Classificador de Bayes [10]. Distancia de
Mahalanobis [11] e Classificadores Neurais
[12] podem ser usados na comparagio do vetor

de caracteristicas com  outras  classes
(individuos) durante a etapa de
reconhecimento.

A deteccio de faces teve sua acuricia
melhorada com a aplicacio de caracteristicas
tipo Haar, com a contribuicio do framework de
deteccio de objetos Viola-Jones.
Implementacdes deste framework tonaram-se
populares e proporcionam a criacio de
classificadores por autores que utilizaram
diferentes conjuntos de imagens para sua



geracio. O desempenho e a confiabilidade
desses classificadores varia muito [13].

Este artigo tem como objetive avaliar
classificadores faciais considerando
caracteristicas faciais contidas nas faces
encontradas. Propomos um método utilizando
diferentes pontuacdes dadas para cada
caracteristica facial contida na face localizada.
Dois bancos de dados de faces (FEI e Yale)
foram vtlizados para avaliar 10 classificadores
faciais.

1. MATERIAIS

2.1, BASEDE FACES YAIE

A base de faces Yale [14] contém imagens
dos rostos de 15 individuos. com 11 fotos cada
um, tiradas em diferentes condigdes de
tluminacio. ©Os  individuos  apresentam
expressdes faciais vanadas (com oculos, triste,
sonolento, piscando, surpresos). O tamanho de
cada imagem € 320x243 pixels.

A Figura 1 mostra exemplos de imagens da
base de faces Yale.

A 9°
20 @

Figura 1 — Baza de faces Tale

2.2, BASEDE FACES FEI

A base de faces FEI [15] é um banco de
dados brasileiro contendo 14 imagens para
cada um dos 200 individuos, com um total de
2800 imagens. As imagens sio coloridas e
apresentam faces em diferentes rotacdes, com
expressdes neutras e sorrndo. Utilizames 2
imagens frontais por mdividuo. considerando
as imagens com sofriso € neutras, totalizando
400 imagens. O tamanho ongmal de cada
imagem ¢& G640x480 pixels. Exemplos de
imagens da base de faces FEI podem ser vistos
na Figura 2.

A
2

Figara 2 — Base de faces FEI

2.3. DETECTORES DE FACE VIOL4-JONES

Motivados pelo desafio de detecgiio de faces,
[16] propuseram um jframework detector
objetos utilizando caracteristicas tipo Haar
Este framework tem sido amplamente utilizado
por outros pesquisadores e trabalhos, nio so

para a deteccio de faces, mas também para
localizacio de objetos em imagens e videos.

Gracas a implementagio da biblioteca
QpenCV [17]. o framework Viola-Jones
tornou-se popular e motivou a comumdade a
gerar seus proprio classificadores de objetos.
Esses classificadores usam caracteristicas tipo
Haar que sdo aplicadas sobre a imagem.

O concetto de caracteristicas tipe Haar
provém de funcdes Haar de Base [18]. Existem
basicamente 4 tipos de caracteristicas, que sio

demonstradas na Figura 3.
|
A B
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Figura 3 - Caracteristicas ipo Haar posicionadas sobre nma janela de
amostragem. FOMNTE: P. Viola and M. Jones [14]

Cada caracteristica posicionada sobre uma
parte da imagem, chamada de sub-janela
expressa um valor obtido através da soma dos
pixels da regifio branca subtraidos da soma dos
pixels da regifio escura.
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Uma vez obtido o conjunto de caracteristicas
e seus limiares, o processo de teste € feito
utilizando uma técnica de verificagio em
cascata, conforme a Figura 4 Nesta figura
temos um classificador formado por N
camadas. Cada camada ¢ composta por virias
caracteristicas. Para o classificador comprovar
que uma sub-janela possua uma face, esta sub-
janela deve passar por todas as N camadas do
classificador, de modo que nio seja rejeitada
por nenhuma delas.

Sub-janelas

!
T
/_H"\ T r"-_‘h'\ T ff_q"‘. T

f T N
L= 2 —» 3 —#®-—N
e Ly A A
I F F 3
¥ A4

Sub-janelas rejeitadas

Figura 4 — Detecgio em cascams

Alguns classificadores de localizacio de
faces sdo distribuidos na implementacio do
OpenCV [17]. Estes classificadores sio
arquivos XML (Extensible Markup Language)
estruturados em estagios como mostra a Figura
5

Classificador

— Estagia 1
— Estagio 2

— Eslégio 3

L— Estagion

Figura 5 — Estrutura de um classificador Vicla-Tones em WL

Cada classificador é formade por varios
estigios. O classificador determina o tamanho
minimo da sub-janela que serd analisada pelos
estigios até que seja reprovada por um deles.
Caso a sub-janela seja reprovada, a mesma é
deslocada pela imagem, gerando uma nova
sub-janela a ser analisada pelo classificador.
Ao passar por toda imagem. a sub-janela tera
suas dimensdes ampliadas e o processo

recomega através de toda a imagem, conforme
mostra a Figura 6.

=
&

Figura § — Sub-janels deslocads atraves de uma magem

Cada estagio é formado por caracteristicas e
por um limiar de estagio. Cada caracteristica é
formada por retingulos, por um limiar de
caracteristica, valor esquerdo e valor direito. A
Figura 7 mostra a estrutura de um Unico
estigio.

Estagio 1

—— Caracteristica 1
Retangulo 1
L Retangulo 2
— Limiar da caracteristica
e Valor estjuerda
— ‘falor direita

— Caracterishica 2
Retangulo 1

— Limiar da caracteristica
— ‘Walor esquerda
— ‘alor direita

L Caracteristica 3
Retanguls 1
_'E Retangulo 2
— Limiar da caracteristica
— ‘Walor esquerda
— alor direita

— Caracteristican
Retangula 1
it Reténgulo 2
— Limiar da caracteristica
— Valor esquerda
— alor direita

—— Limiar estagio 1
Figura 7 — Esmmamra de um estagio utilizado no classificador de objatos

Cada caracteristica possui um valor esquerda
e um valor direita. Estes valores sio pesos
encontrados no processo de treinamento e
atribuidos a cada caracteristica. que sio
somados e comparados com o limar do
estagio.
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O wvalor de cada caracteristica é calculado
pela aplicagdo da mesma na sub-janela. Se o
valor da caracteristica for menor do que seu
limiar, acumula-se o valor da esquerda, caso
contrario, o wvalor acumulado é o valor da
direita. Para uma sub-janela ser aprovada por
um estagio, o valor acumulado por todas as
caracteristicas deve ser menor do que o limiar
do estigio.

Neste trabalho. foram utilizados 10
classificadores, apresentados na Tabela T
Mantivemos a mesma descricio utilizada por
[13] para facilitar comparagdes.

TABELAL
CLASIFICADORES
Classificador | Tamanho | Estagios | Referéncias | Posigio da
face
FD 14304 25 119,201 Frontal
FAl 20220 7 [19,20] Frontal
FAT 2020 16 [19,20] Froal
FA2 20220 20 119,201 Frontal
W 30:30 19 [21] Froatal
FWQ 30030 20 [21] Rotacionada
%
FWH 25x30 0 [21] Fotacionada
k2
FR 20x20 ) [2% Perfil
HS1 22318 30 [23] Pare
superior do
carpe
Hs2 12320 19 [24] Cabegae
ombros

Selecionamos o© mator numero  de
classificadores disponiveis pela comunidade
cientifica. A escolha desses classificadores
resulton de uma pesquisa detalhada realizada
na literatura, de onde extraimos as referéncias
listadas na Tabela 1 e seus correspondentes
classificadores. Os classificadores FW, FWQ,
FWH. HS1 e HS2 foram gentilmente cedidos
pelos autores através de contato realizado. Os
classificadores PR. FD. FAT. FA2 FA1 estio
disponiveis na versio 24 da biblioteca
OpenCV.

3. PONTOS FACIATS

A deteccio de pontos faciais € importante
nio somente para gerar um modelo geométrico
do rosto, mas também para ser utilizado na
deteccio de faces [24] [25] compararam
diferentes algoritmos para a localizagio de

pontos faciais e propuseram um conjunto de
ferramentas que facilitam a integracio com
outras bases de dados. [26] propuseram uma
técnica  para  segmentagdo facial usando
Modelo de Forma Ativa com base em pontos
de fronteira do rosto. [27] utilizou um modelo
geométrico facial com base na distincia dos
olhos para estipular a posicio dos pontos da
face. Este modelo geométrico é mostrado na
Figura 8.
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Figura § - Detecgio em cascata

O projeto FGnet publicou a localizacio de
22 tragos faciais de cada face do banco de
faces AR [28] Nos também marcamos
manualmente estes 22 pontos faciais nas bases
de Yale e FEI utilizadas neste trabalho. A
Figura 9 mostra uma imagem com os pontos
faciais marcados.

No total, 565 imagens foram utilizados e
para cada um dos 22 pontos de referéncia. uma
pontuacio fo1 dada (ver Tabela 2). A
pontuacio dada para cada ponto foi 1 ou 2.
Para pontos localizados no contorno da face a
maior pontuacio fo1 dada. A aplicacio das
pontuacdes serd explicado na sessio seguinte.

Figura 9 - Exemplo de pontos facizis marcades mamalmente

69



TABELAQ
PONTOS FACIATS E SUAS PONTUAGOES
Ponto facial Descricio Pontuacio
o Centro do olbo direito 1
1 Cenmo do olhe esquerdo 1
2 Canto direito da boca 1
3 Canto esquerde da boca 1
4 Canto direite da sobrancelha direita 2
5 Canto esquerdo da sobrancelhs direit 2
4 Canto direite da sobrancelha esquerda 2
7 Canto esquerde dz sobrancelha esquerda 2
g Limite superior direito da face 2
o Canto direite do olho direito 1
10 Canto esquerde do olho direito 1
11 Canto direito do olho esquerdo 1
12 Canto esquerde do olho esquerdo 1
13 Limite superior esquerdo da face 2
14 Ponta do nariz 1
13 Narina direita 1
15 Marina esquerda 1
17 Limite superior labial 1
12 Limite inferior labial 1
1@ Qugixo 2
20 Limite direito da face 2
21 Limite esquerdo da face 2

4. EXPERIMENTOS

Prmeiramente coletamos 10 classificadores
de localizacio facial. Eles diferenciam-se pelo
numero de estagios e pelo tamanho minimo de
faces que podem ser detectadas. Eles foram
projetados para detectar rostos em diferentes
posicdes (frontal e de perfil) e somente a
cabeca ou cabeca e ombros e juntos.

Dois cntérios  foram utilizados para
determinar a precisio de cada classificador, e
sdo descritos a seguir.

41. CRITERIOT

A precisio de um classificador fo1
mensurada pela pontuacio obtida pelas face
localizadas. A regifo do rosto detectado deve
conter o maximo de pontos faciais possivel. A
pontuacio de cada caracteristica facial &
somada se esta encontra-se dentro do retingulo
que representa a face.

A Figura 10 mostra o exemplo de uma face
localizada por um dado classificador. Note que
existem 2 pontos faciais importantes que nio

estdo dentro da face localizada - pontos 13 e
21.

Ao analisarmos diferentes faces, estimamos
que um rosto € bem localizado, se sua
pontuacio total for maior ou igual a 27. Faces
com pontuacdes mais baixas  deixam
importantes pontos faciais fora da imagem do
10st0.

Figura 10 — Face localizads com pontuagdo ignsl a 27

4.2, CrirErro Il

Nos também consideramos o mesmo critério
utilizado por [13] para avaliar a precisio do
tamanho da face detectada. Uma face é
corretamente detectada se sua altura e largura
sdo menores que quatro vezes a distincia entre
os olhos. Diferentemente de [13]. nfo
avaliamos o tempo de processamento de cada
classificador. Nosso objetivo € avaliar a
acuracia dos classificadores. considerando
pontos faciais (critério I) e o tamanho das faces
localizadas (critério II).

4.3. RESULTADOS

Podemos ver os resultados da aplicacio dos
dez classificadores nas duas bases nas Figuras
I1el2.

A Figura 11 mostra os resultados obtidos
quando o critério I fo1 utilizado e a Figura 12
com a utilizagio do cntério IL
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Figura 11 - Resultados utilizando o critério I
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Figura 12 — Resultados utilizando o critério I

A partir dos dados obtidos, podemos
concluir que:

a) Os melhores indices de aprovacio
foram alcancados pelos classificadores FAIL
FA2 e FAT:

b) Nota-se que o indice de 100% de
aprovacdo s6 foi consegmide em alguns
classificadores, utilizando-se a base de imagens
Yale;

c¢) Os classificadores FD, FA1. FAT. FA2
tiveram indices de aprovacio semelhantes ao
se utilizar os Critérios I e II. em ambas as
bases;

d) Os classificadores FW, FWQ. FWH,
PR e HS1 tiveram indices de aprovacio bem
menores. em ambas as bases, ao se utilizar o
Crtérnio I do que o Critério IT;

e) 0O classificador HS2 teve um indice
aprovacio maior na Base FEI ao se utilizar o
Critério I, enquanto que o mesmo feve um
indice de aprovacio maior na Base Yale ao se
utilizar o Critério IL

Assim sendo, a partit das conclusdes
anteriores podemos afirmar que os melhores
classificadores avaliados foram FAl. FAZ e
FAT. Em termos dos percentuais de

S52TE) 4700 | 207 | 4.30%
J0EI% B4.34W | I42% | 2248

aprovacio, o critério I, proposto neste trabalho,
foi, na maioria dos casos, mais exigente que o
critério II. A unica excessio a essa regra foi
verificada com o classificador HS2, quando
avaliado na base FEL
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