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RESUMO

Este trabalho traz uma proposta de um algoritmo de reconhecimento facial simples ba-
seada nas principais abordagens de detecção e reconhecimento de padrões discutido na
literatura. Inicialmente, é feito uma revisão geral dos principais métodos de detecção de
face e reconhecimento de padrões, destacando as vantagens e desvantagens de cada uma
delas. A análise de cada metodologia ajudou a decidir quais estratégias utilizar para pro-
jetar um algoritmo simples que forneça bons resultados. Dentro do escopo de detecção de
face, foi utilizado uma abordagem em cascada denominada Haar Cascade. Para a etapa
de reconhecimento de padrões, propomos um algoritmo baseado em K-NN. Apesar de
simples, o K-NN apresenta alguns problemas de decisão que é corrigido inserindo critérios
menos genéricos que na abordagem tradicional. Os resultados mostraram que apesar da
simplicidade do classificador é posśıvel reconhecer faces com alta probabilidade de acerto.

Palavras-chave: Reconhecimento de padrões. Detecção de face. K-NN. Haar Cascade.



ABSTRACT

This work presents a proposal for a simple facial recognition algorithm in the main approa-
ches to detection and pattern recognition discussed in the literature. Initially, it performed
a general review of the main methods of face detection and pattern recognition, highligh-
ting the advantages and disadvantages of each. An analysis of each methodology helps a
process for the application of a simple algorithm that provides good results. Within the
scope of face detection, a cascade approach (Haar Cascade) was discussed in the work
of Viola and Jones. For a pattern recognition stage, we propose an algorithm based on
knn. Although simple, K-NN has some decision problems and is corrected by inserting
less generic criteria than in the traditional approach. The results showed that despite
the simplicity of the classifier it is possible to recognize faces with high probability of
acceptance.

Keywords: Pattern recognition. Face detection. K-NN. Haar Cascade.



LISTA DE TABELAS

1 Resposta para faces presente do conjunto de treinamento. . . . . . . . . p. 44

2 Resposta para faces não presentes no conjunto de treinamento. . . . . . p. 45

3 Resposta com limiar de 0.06 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . p. 45



LISTA DE FIGURAS

1 Projeção horizontal e vertical de uma imagem com rosto. . . . . . . . . p. 18

2 Funcionamento do algoritmo de detecção de face baseado em RNA, (RO-

WLEY, 1996). . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . p. 23

3 Resultado da aplicação sucessiva em três ńıveis de decomposição, da
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é a soma dos pixels dentro de retângulo A. No ponto 2 é A + B, em 3
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1 INTRODUÇÃO

Nos últimos anos a inteligência artificial (IA) tem evolúıdo no estudo e simulação da

inteligência humana, (LOPES, 2012). Esse campo da computação tem ganhado espaço

nos diversos seguimentos da indústria, seja na área de jogos digitais ou sofisticados sis-

temas de controle automático. No campo da medicina, os métodos de aprendizado de

máquina aliados ao conhecimento do especialista tem permitido a criação de ferramen-

tas de diagnóstico, auxiliando os profissionais nas tomadas de decisão. Na área juŕıdica,

aplicações com a mesma finalidade já são consumidas por advogados e juristas. Aplicações

com processamento de linguagens natural e visão computacional tem permitido grandes

avanços tecnológicos na maneira como interagimos com as máquinas.

De maneira geral, a inteligência artificial tem evolúıdo na direção de simulação dos

aspectos humanos, tais como cognição, aprendizado e emoção.

Em particular, o campo de visão computacional tem possibilitado a criação do carro

autônomo e sistemas de controle realimentado por imagens, (LOZANO, 2012). Neste

trabalho, será tratado um sistema de reconhecimento facial baseado em Haar Cascade

(método de detecção rápida de objetos) e K-NN (algoritmo de reconhecimento de padrões),

projetado para servir de base para o desenvolvimento de um interfone inteligente.

1.1 Visão computacional

Resumidamente, a visão computacional está além da captura de imagens, envolve um

processo cognitivo de reconhecimento dos elementos da imagem, (BACKES, 2016). No

projeto de um sistema de visão computacional, alguns aspectos devem ser considerados,

são eles:

1. Captura de imagem - trata dos mecanismos de formação da imagem digital,

incluindo desde o CCD (charge-coupled device) até a imagem.
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2. Processamento de imagem - às vezes, antes de partir para os passos seguintes,

algum pré-processamento é necessário. Tais processamentos podem ser aplicados

para finalidades como redução de rúıdo, realce de caracteŕıstica, melhoramento de

contraste e outras. Basicamente as técnicas usadas nessa fase destinam-se a projeto

de filtros.

3. Segmentação - depois que a imagem foi capturada e processada, o objeto de inte-

resse na imagem deve ser definido para a escolha da técnica que calculará as regiões

da imagem que contém o objeto de estudo.

4. Extração de caracteŕısticas - detectado o objeto de estudo na imagem, um con-

junto de métricas deve ser projetada para quantificar o objeto estudado. Essas

métricas formam um conjunto de dados denominado vetor caracteŕıstico.

5. Reconhecimento de padrões - os dados do vetor caracteŕıstico precisam ser clas-

sificados em algum grupo previamente cadastrado para a definição do resultado final

que é uma conclusão interpretativa das informações extráıdas da imagem.

1.2 Visão geral do trabalho

Nos caṕıtulos seguintes serão tratados em detalhes algumas técnicas relacionados aos

aspectos citados que foram utilizados no sistema estudado. Será dado maior ênfase nas

etapas de segmentação, extração de caracteŕısticas e reconhecimento de padrões.

No Caṕıtulo 2 é dada uma abordagem superficial de vários métodos de detecção de

faces com ênfase em detecção de face baseada em Haar Cascade, uma vez que este último

foi a abordagem utilizada no trabalho desenvolvido.

No Caṕıtulo 3 teremos uma introdução ilustrando como o método K-NN funciona e

como utilizá-lo para detecção de padrões. O Caṕıtulo 4 trata de ilustrar como combinar

o que foi visto anteriormente (Haar Cascade e K-NN) para reconhecimento de faces.

Também, no Caṕıtulo 4 é mostrado um problema ao se utilizar K-NN na forma clássica

e uma solução é apresentada.

Em seguida, o Caṕıtulo 5 apresenta os resultados obtidos com a solução desenvolvida

em um conjunto de testes. Detalhes dos testes feitos e justificativa para o conjunto

escolhido são dados.

Enfim, no Caṕıtulo 6 uma conclusão é apresentada e uma lista de melhorias é dada
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como possibilidade de trabalhos futuros.

1.3 Objetivos e Justificativa

A proposta de desenvolver um sistema de visão computacional partiu da ideia de

criar um sistema de porteiro eletrônico (interfone) capaz de reconhecer pessoas e ativar

comandos de abertura de portas mediante a leitura da face de alguém cadastrado numa

base de dados interna.

Diante da necessidade apresentada, o objetivo geral desse trabalho é buscar maneiras

de projetar e construir um software capaz de fazer reconhecimento facial executando em

um microcomputador como a raspberry pi. Para isso, foi proposto uma melhoria para o

algoritmo de reconhecimento de padrão K-NN combinado com um técnica de detecção

em cascata denominada Haar Cascade.

A justificativa para o projeto apresentado está diretamente relacionado a aplicação

pretendida. Como deseja-se um processamento interno de imagens para detecção e re-

conhecimento, a implementação deste sistema constitui o primeiro passo para atingir o

resultado esperado que é a construção do porteiro eletrônico com reconhecimento facial.
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2 DETECÇÃO DE FACE COM
HAAR CASCADE

Antes de apresentar Haar Cascade, é importante conhecermos alguns métodos usados

para reconhecimento de faces. Será dada uma visão geral de Métodos Baseados em

Conhecimento, Métodos Baseados em Caracteŕısticas Invariantes, Métodos

Baseados em Templates e Métodos Baseados na Aparência.

2.1 Técnicas de detecção de face

Conforme descrita em Lopes (2012), as principais técnicas de detecção de face estão

subdivididas nas seguintes categorias:

• Métodos Baseados em Conhecimento: a codificação do programa de detecção

depende da definição do que é uma face. Geralmente essa definição está baseada

em atributos geométricos da face codificado em forma de regras.

• Métodos Baseados em Caracteŕısticas Invariantes: implementam regras de

detecção independente da orientação da face. Tais técnicas utilizam segmentação

de pele e modelagem estat́ıstica da textura da face humana.

• Métodos Baseados em Templates: dependem de um template (modelo) para

descrever de forma genérica o objeto a ser detectado, esse template é representado

por uma famı́lia de curvas que modelam as caracteŕısticas geométricas.

• Métodos Baseados na Aparência: necessitam de conhecimento prévio sobre

a caracteŕıstica a ser detectada. Tal conhecimento é extráıdo de um conjunto de

imagens que fará parte do conjunto de treinamento de algum algoritmo de apren-

dizagem de máquina. A abordagem de aprendizado pode ser baseado em Redes

Neurais, Eigenfaces ou Modelos Ocultos de Markov.
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Uma visão um pouco menos superficial dos métodos é necessária. Em especial, deve

ser visto como cada método funciona e suas vantagens e desvantagens precisam ser apre-

sentadas. Para tanto, nas próximas sub-seções, são dados mais detalhes sobre os métodos

previamente listados.

2.1.1 Métodos Baseados em Conhecimento

Os métodos baseados em conhecimento dependem do conhecimento prévio do pro-

blema para que o projetista defina parâmetros únicos da face. É sabido que faces humanas

possuem dois olhos, um nariz e uma boca, e esses elementos se encontram distribúıdos de

maneira relativamente previśıvel em uma imagem de um rosto.

Há desvantagens inerente ao conjunto de regras. Se as regras forem muito gerais,

a taxa de falsos positivos é alta, (LOPES, 2012). Em contrapartida, se forem muito

espećıficos pode ser ineficaz se a face não satisfizer a todo o conjunto de regras.

O uso de regras hierárquicas é uma maneira de fazer detecção de face baseado em

conhecimento, (YANG el al., 2001). No primeiro ńıvel as regras tem como objetivo

detectar os posśıveis elementos candidatos da face extráıdos da imagem por um algoritmo

de janela deslizante. O segundo ńıvel contém descrições dos elementos da face como olhos,

boca e nariz. No seu trabalho, um conjunto de regras de distribuição de cores é usada no

algoritmo de janela deslizante para identificar posśıveis regiões que contém face.

Uma segunda abordagem é utilizar projeções verticais e horizontais da imagem defi-

nidas como, (Kotropoulos, 1997):

HI(x) =
n∑
y=1

I(x, y)

V I(x) =
m∑
x=1

I(x, y)

considerando uma imagem de tamanho n×m. Analisando-se os mı́nimos e máximos locais

da projeção é posśıvel detectar a face e as regiões dos olhos, boca e nariz. O problema

dessa abordagem é que os critérios ficam comprometidos em imagens obtidas com fundo

complexo. Na Figura 1 é mostrado um exemplo da aplicação desse método. As curvas

V I e HI compõem a informação de análise para a detecção.

A principal vantagem dos métodos baseados em conhecimento, é a relativa facilidade

de definir critérios que podem ser implementados num detector, conforme mostrado nas
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Figura 1: Projeção horizontal e vertical de uma imagem com rosto.

três abordagens comentadas onde o conhecimento do objeto é suficiente. A desvantagem

é que tais critérios podem ser complicados de implementar ou insuficientes. Em geral,

para objetos com poucas caracteŕısticas, esta pode ser uma abordagem interessante.

2.1.2 Métodos Baseados em Caracteŕısticas Invariantes

Os métodos baseados em caracteŕısticas invariantes derivam da capacidade humana

de identificar objetos independentemente do ponto de vista. Em relação a detecção de

face humana, a cor da pele e a textura da face são as principais caracteŕısticas invariantes,

(YANG et al., 2001). A análise pode ser realizada com pouca informação usando imagem

em tons de cinza ou com muita informação usando imagens coloridas.

Constata-se que a cor da pele independente de suas variações (branca, negra, amarela,

etc), tende a formar um cluster no espaço de cores, podendo ser modelada por uma dis-

tribuição gaussiana, (WANG, 1999). Essa caracteŕıstica pode ser explorada para detectar

a presença de uma face em uma região colorida e classificar regiões com face e regiões sem

face.

Buscar padrão de cor numa imagem RGB (sistema de cor aditivo formado por ver-

melho (Red), verde (Green) e azul (Blue)) é problemático porque este sistema de cor é

bastante dependente da luminosidade do ambiente, (BUHIYAN, 2003). Um solução é uti-
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lizar a seguinte transformação para o padrão de cor YIQ (espaço de cor usado no padrão

NTSC): 
Y

I

Q

 =


0.299 0.587 0.114

0.596 −0.275 −0.320

0.212 −0.523 0.311



R

G

B


Como a cor da pele tende a se aglomerar numa região do espaço, um ponto mı́nimo

(threshold) determinado empiricamente, separa regiões que contém pele das demais. O

threshold baseado no padrão YIQ é dado por,

(60 < Y < 200) ∧ (20 < I < 50) (2.1)

Após a aplicação da Eq. 2.1 tem-se os pixels que possivelmente fazem parte da pele

humana. Para localizar a face toma-se a região com a maior quantidade de pixels conec-

tados.

O sucesso ou fracasso das técnicas de segmentação baseadas na cor da pele estão

ligados à maneira que a cor é representada. Devido o problema da representação em RGB,

outros espaços de cores foram propostos, a saber: o YCbCr (luminance-chrominance) e o

YES (Y representa luminosidade e E e S as componentes de cor). A principal vantagem

do YES é a redução da variação de cor (chrominance) e principalmente a facilidade de

calcular os valores de E e S a partir de uma imagem RGB fazendo somente deslocamento

de bit, o que reflete positivamente no desempenho dos algoritmos, (SABER et al., 1998).

Outra caracteŕıstica invariante é a textura dos objetos. A utilização de textura se

deu com a tentativa de responder a pergunta: como pode o ser humano reconhecer um

objeto que ora apresenta um forma e ora apresenta outra forma complemente diferente,

como roupa aberta e dobrada? Da mesma maneira, a face humana muda drasticamente

quando vista de frente ou de perfil. Observa-se que a textura é independente do ponto

de vista e pode ser modelada como uma distribuição probabiĺıstica, ou seja, ela é gerada

a partir de um processo estocástico que fornece algum padrão a partir de permutações

aleatórias, (RIKERT, 2003). Para analisar esses padrões, o autor utiliza a transformada

wavelets guiada, que permite analisar a imagem em diferentes escalas e orientações.

A hipótese de Rikert (2003) é que imagens do mesmo objeto obtidas de pontos de

vistas diferentes possuem distribuições de probabilidade similares da intensidade da cor

da pele na imagem, por possuir a mesma textura. A aplicação da transformada wavelets

resulta em um conjunto de coeficientes independentes entre si na mesma escala, mas não
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independentes quando aplicada em diferentes escalas. Para capturar essa dependência,

Rikert utilizou um conjunto de vetores denominado parent vectors, que é o resultado da

resposta de filtros aplicados em diferentes escalas. Após a obtenção dos parent vectors,

esses vetores são agrupados em classes através da aplicação de um algoritmo de agrupa-

mento para posterior construção do modelo gaussiano misto que generalize a distribuição.

Para saber a qual classe uma imagem de entrada do detector pertence, é feito um cálculo

de probabilidade do parent vector da imagem de entrada em relação às classes, e seleci-

onado a classe de maior probabilidade. A principal desvantagem dessa abordagem é que

para uma taxa de falsos positivos baixa, a quantidade de classes deve ser maior que 1000,

tornando o processamento demorado.

Uma abordagem similar é discutida no trabalho de Luo (2000), com a diferença de

que a geração do vetor caracteŕıstico não é feito no domı́nio de pixel, mais sim no domı́nio

DCT (Discrete Cosine Transform), que segundo o autor é mais eficiente em termos com-

putacionais. Com essa abordagem, o problema de detecção de face é tratada como um

problema de classificação de vetores unidimensionais. Com o objetivo de tornar a técnica

capaz de tratar imagens em várias resoluções, os modelos de faces e não faces foram cria-

dos em 6 escalas diferentes. O vetor caracteŕıstico de uma imagem de entrada é agrupada

em 6 grupos de distribuição gaussiana através da aplicação do algoritmo K-means, mas

com o cálculo de distância baseado na distância gaussiana logaŕıtmica.

Na abordagem de Rikert, a aplicação da transformada wavelet não modifica a ca-

racteŕıstica do domı́nio. Já a aplicação da DCT depende de cálculos de transformação

direta e inversa mais complexos. Apesar de reduzir a quantidade de classes, os teste rea-

lizados não foram superiores a abordagem direta de pixel. Apesar de não ter obtido um

desempenho melhor, esse método foi o primeiro a trabalhar em um domı́nio DCT.

Nas abordagens mencionadas observamos que apesar da vantagem de poder detectar

objetos independente da posição, não existe garantia de que o objeto detectado seja

o objeto de interesse, isto é, utilizando a cor ou textura como caracteŕıstica, qualquer

objeto semelhante a uma face pode ser detectado. Se o detector foi escrito para encontrar

face humana, então não há garantia mińıma de que algum objeto detectado seja uma face.

Além disso, o domı́nio de representação da imagem influencia diretamente no desempenho

e eficiência dos algoritmos. Por exemplo, utilizando o sistema de cor RGB a iluminação e

rúıdo corrompe qualquer valor de threshold estabelecido para segmentar faces em imagens

coloridas.
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2.1.3 Métodos baseados em Templates

Uma técnica clássica de detectar objetos é procurar pelo mesmo dentro da imagem

e testar se ele corresponde a um modelo prévio de sua forma. A morfologia matemática

do objeto é descrita em termos de seus componentes geométricos básicos, como ćırculos,

quadrados ou triângulos. Essa técnica é denominada template. A técnica consiste em

encontrar correspondência entre o objeto procurado e seu modelo. Essa correspondência

pode ser dada em termos de área, peŕımetro, quantidade de arestas ou vértices. No caso

da detecção de faces, o modelo mais utilizado é aquele que trata a face como uma elipse,

(LOPES, 2012). A procura pelo modelo descritor pode ser feita através de heuŕıstica ou

algoritmos genéticos, (WON et al., 2004). Qualquer objeto que pode ser representado por

meio de formas, pode ser detectado usando templates.

A definição de um modelo matemático do objeto é o pre-requisito fundamental dessa

abordagem. Assim, objetos com forma matemática bem definida (exemplo: bola, mesa,

cadeira, porta, etc...) podem ser facilmente detectados utilizando seu modelo. Em contra-

partida, objetos complexos impõem limitações na modelagem de algoritmos de detecção

por template, uma vez que os modelos descritores são aproximações do modelo real. A

principal vantagem, é que como a forma é a caracteŕıstica necessária desse método, fer-

ramentas de detecção de bordas, operações em conjuntos (complemento, diferença, união

e intersecção) e operações morfológicas (dilatação, erosão, abertura e fechamento), são

suficientes, o que torna a técnica mais robusta em relação a iluminação e rúıdo.

2.1.4 Métodos Baseados em Aparência

Os métodos baseados em aparência, não utilizam qualquer conhecimento prévio ou

caracteŕısticas emṕıricas do objeto a ser detectado. Nessa classe de algoritmos surgem os

conceitos de aprendizado e treinamento, uma vez que as informações necessárias para

detectar o objeto desejado são retiradas do conjunto de imagens. Portanto, as técnicas

apresentadas a seguir representam internamente, por meio de técnicas de aprendizado de

máquina, o objeto de interesse.

2.1.4.1 Eigenfaces

O método de eigenfaces é baseado na transformada de Karhunen-Loeve (KLT) e PCA

(Principal Component Analysis), cuja motivação principal é encontrar um espaço vetorial

que melhor descreve um objeto utilizando poucas dimensões, (TURK et al., 1991).
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Conforme observado por Pentland e Turk (1991), as imagens de faces não se encontram

distribúıdas de forma aleatória em um espaço de alta dimensionalidade, portanto podem

ser descritas em um espaço de dimensão menor. Uma maneira de se obter essa descrição

é aplicando-se a transformada KLT com o objetivo de encontrar os vetores que melhor

descrevem a distribuição de imagens dentro do espaço de imagens inteiro. Tais vetores

são denominados eigenfaces.

Para encontrar o conjunto de vetores (base do espaço vetorial n-dimensional) que

produzem um espaço de dimensão menor, parte-se da análise de componente principal. A

determinação da nova base é feita da seguinte maneira: considerando I(x, y) uma imagem

de duas dimensões N × N ou N2, a partir do conjunto de testes I = {I1, I2, ..., IM},
encontra-se a face média fm do conjunto definida por:

fmj
=

1

M

M∑
i=1

Iji (2.2)

onde Iji refere-se ao pixel j da imagem i. Cada face difere da média por,

φi = Ii − fm (2.3)

O conjunto I é submetido ao PCA que encontra um conjunto de M vetores ortogonais

uk e seus respectivos eigenvalues λk. Os vetores uk e as escalares λk são os autovetores e

autovalores, respectivamente, da matriz de covariância definida por:

C =
1

M

M∑
n=1

φnφ
T
n = AAT (2.4)

onde A = φ1, φ2, ..., φM . A dimensão de A é N2, o que torna o cálculo dos N2 autovalores

e autovetores uma tarefa dispendiosa para imagens de 128 × 128 pixels. Felizmente,

utilizando KLT, existe uma maneira de calcular os autovetores através da resolução de

uma matriz de tamanho M e realizar-se combinações lineares dos vetores resultantes,

(TURK et al., 1991). Tal análise permite resolução dos cálculos da ordem de N2 para M .

Os autovalores associado a cada autovetor nos permite organizar cada autovetor de

acordo com a sua utilidade na caracterização das variações entre as imagens. Aproveitando-

se do fato de que as faces não mudam radicalmente quando projetadas no espaço de ei-

genfaces, mas quando um objeto arbitrário é projetado neste mesmo espaço ele muda sua

aparência drasticamente, pode-se utilizar esta técnica para detectar faces apenas calcu-

lando a distância do objeto projetado em relação as classes de face projetadas e através
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de um threshold verificar se este é uma face ou não.

2.1.4.2 Redes Neurais Artificiais - RNA

As redes neurais artificiais são modelos matemáticos inspirados no modelo do neurônio

biológico com o objetivo de emular o processo cognitivo do cérebro humano. A RNA é

usada nas tarefas de classificação e reconhecimento de padrões. No caso de detecção

de face, usa-se RNA para diferenciar imagens ou regiões da imagem que possivelmente

contenham uma face daquelas que não contém. Ou seja, a função da rede é classificar as

imagens em duas classes: face e não-face.

Um sistema de detecção de faces baseado em RNA é mostrado resumidamente na

Figura 2. Nesse sistema uma imagem de entrada é percorrida por um filtro que consiste de

uma janela de 20×20 que extrai regiões onde podem existir faces. Logo após a extração da

posśıvel região de face, ela é submetida à equalização de histograma e normalização da luz.

Se a face for maior que o tamanho da janela, a imagem é sub-amostrada repetidamente por

um fator de 1.2 e o filtro é aplicado em cada subamostragem. Cada bloco da imagem depois

de extráıdo e pré-processado é enviado para uma rede neural que decidirá se nele existe ou

não uma face. A rede é composta de várias camadas com arquiteturas diferentes chamadas

de campos receptivos. Cada camada avalia uma parte de imagem com a finalidade de

detectarem caracteŕısticas que podem ser úteis para determinar a presença da face. A

rede apresenta como resposta um único valor que determina ou não a existência da face,

(ROWLEY, 1996).

Figura 2: Funcionamento do algoritmo de detecção de face baseado em RNA, (ROWLEY,
1996).

Um teste realizado com uma rede possuindo 78 neurônios intermediários e 4357 co-
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nexões apresentou uma taxa de acerto na ordem de 92.7%, (ROWLEY, 1996). A es-

tratégia descrita aqui é eficaz apenas na detecção de faces frontais ou com leves variações

na rotação. Diante desta limitação, uma extensão dessa técnica é torna-la robusta quanto

a rotações de face. A modificação consiste na utilização de outra rede neural chamada

rede roteadora (router network) que é responsável por determinar o ângulo de rotação da

face.

2.1.4.3 Modelos Ocultos de Markov

Uma terceira abordagem para detectar faces é usando Modelos Ocultos de Markov

(MOM). Historicamente, o MOM tem sido uma ferramenta útil no reconhecimento de

fala, (LOPES, 2012) . Tais modelos possuem como principal caracteŕıstica a capacidade

de caracterização de propriedades estat́ısticas de um sinal. O MOM define um conjunto de

estados, śımbolos e transições. Na tese de Ara (1996) encontra-se uma descrição completa

da aplicação do MOM na construção de um sistema de detecção de face. A utilização do

MOM permite construir sistemas de detecção e reconhecimento robusto quanto a diferença

de escala e variações na orientação e expressões da face, (ARA, 1996).

Diferente das outras técnicas abordadas, os métodos baseados em aparência apresenta-

dos, não utilizam caracteŕısticas das imagens (como cor ou textura) ou caracteŕısticas dos

objetos (como elementos definidos a partir do conhecimento e morfologia matemática).

Antes, quantifica tais caracteŕısticas por meio de transformações e às representam em

espaços genéricos.

A abordagem por eigenfaces depende que várias operações sejam realizadas para a

definição de um espaço que descreve o objeto alvo da detecção. De maneira análoga, os

MOM depende da análise dos parâmetros observáveis para se ter os parâmetros ocultos.

Apesar de apresentarem bons resultados, as duas sugestões anteriores não é tão dinâmica

quanto a utilização de RNA. Enquanto as primeiras necessitam de ajustes anaĺıticos da

função de detecção, com RNA pode-se utilizar algoritmos de treinamento e aprendizado

para que a rede se auto ajuste. Esta última abordagem é encontrada na maioria dos tra-

balhos atuais relacionado a detecção e reconhecimento de objetos e também é empregada

na ferramenta de detecção aplicada neste trabalho.



25

2.2 Haar Cascade

A semelhança observada nas técnicas de detecção de face revisadas nesse caṕıtulo é

que todas apresentam limitações de escopo e desvantagens em casos espećıficos. Métodos

baseados em conhecimento, caracteŕısticas invariantes ou templates exigem um conheci-

mento do objeto a ser detectado para ajustar os parâmetros do detector. Já a abordagem

baseada em aparência transfere essa exigência para o próprio algoritmo de detecção (RNA)

onde técnicas de aprendizado de máquina são aplicadas para ajustar os parâmetros.

Uma abordagem baseada em cascata é apresentada no artigo Rapid object detection

using a boosted cascade of simple features (Detecção rápida de objetos usando uma cascata

de caracteristicas simples), (VIOLA e JONES, 2001). Em seu trabalho são introduzidas

três contribuições: um nova representação de imagem chamada de imagem integral,

um algoritmo de aprendizado baseado em AdaBoost e a combinação de classificadores

com ńıvel de detalhe e complexidade crescente. A abordagem em cascata permite que

os métodos apresentados sejam aplicados de maneira mais inteligente, contribuindo para

uma alta taxa de detecção. No seu trabalho, Viola e Jones conseguiu detectar faces a uma

taxa de 15 quadros por segundo em uma máquina com um processador Intel Pentium III

de 700 MHz.

O processo idealizado por Viola e Jones trabalha com caracteŕısticas ao invés de

intensidade dos pixels. Tais caracteŕısticas são obtidas a partir do remanescente das

aplicações sucessivas da transformada wavelet com a base de Haar. Na Figura 3 é mostrado

um exemplo da decomposição em três ńıveis de uma imagem contendo uma face. Observa-

se que na terceira decomposição, o remanescente da imagem contém somente 3 tons.

Nesse ńıvel, o valor dos pixel é usado como caracteŕıstica, conforme será melhor explicado

mais adiante. Lembrando que a aplicação desse procedimento para obter o remanescente

acontece dentro de uma janela deslizante ao longo da imagem para gerar caracterizadores

de todas as regiões.

Para obter rapidamente as caracteŕısticas em muitas escalas, foi introduzido o conceito

de imagem integral. A ideia é representar uma região da imagem por um valor dado a

partir da soma dos pixels da região. Matematicamente, a imagem integral pode ser escrita

como segue:

ii(x, y) =
∑

x′≤x,y′≤y

i(x′, y′) (2.5)

onde ii(x, y) é a imagem integral e i(x, y) a imagem original. Na Figura 4 está ilustrado
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Figura 3: Resultado da aplicação sucessiva em três ńıveis de decomposição, da trans-
formada wavelet utilizando a base de Haar. (a) Imagem original, (b) remanescente do
primeiro ńıvel, (c) remanescente do segundo ńıvel e (d) remanescente do terceiro ńıvel.
Para perceber o efeito da aplicação da transformada wavelet na resolução, o tamanho das
imagens foi aumentado.

(a) 184× 184 pixels. (b) 96× 96 pixels. (c) 48× 48 pixels. (d) 24× 24 pixels.

Figura 4: A soma dos pixels dentro do retângulo D pode ser calculada a partir das quatro
matrizes de referência. O valor da imagem integral no ponto 1 é a soma dos pixels dentro
de retângulo A. No ponto 2 é A + B, em 3 A + C, finalmente em 4 A + B + C + D ou
D = 4 + 1− (3 + 2), (VIOLA e JONES, 2001).

como ocorre a formação da imagem integral. Os valores de x e y são incrementados e cada

incremento define um novo ponto da imagem integral. Observa-se que a soma dentro de D

pode ser calculada como 4 + 1− (3 + 2). Assim, o valor da soma dos pixels de uma região

da imagem pode ser obtida a partir da imagem integral. O termo imagem integral

vem do fato da soma ser cumulativa, semelhante a operação de integração. Usando os

seguintes pares de recorrência,

s(x, y) = s(x, y − 1) + i(x, y)

ii(x, y) = ii(x− 1, y) + s(x, y)

a soma cumulativa da linha pode ser calculada rapidamente em um único passo sobre a

imagem original, considerando que s(x,−1) = 0 e ii(−1, y) = 0.
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2.2.1 Caracteŕısticas

Existe muitas motivações para o uso de caracteŕısticas ao invés de pixels diretamente.

A principal delas é que as caracteŕısticas codificam o conhecimento do domı́nio, que é dif́ıcil

de aprender usando uma quantidade finita de dados de treinamento. Outra vantagem é

o ganho de desempenho conseguido com a imagem integral.

Especificamente, são usados três tipos de caracteŕısticas baseados na distribuição dos

retângulos da imagem integral mostrada na Fig. 5. São elas:

1. Caracteŕısticas de dois retângulos: diferença da soma dos pixels dentro de cada

retângulo

2. Caracteŕıstica de três retângulos: soma dos pixels dos dois retângulos externos

subtráıdo da soma dos pixels do retângulo interno.

3. Caracteŕısticas de quatro retângulos: diferença da soma dos pixels das diago-

nais.

Figura 5: Caracteŕısticas em imagens integrais.

Dado que a resolução base do detector é 24 × 24, tamanho escolhido empiricamente

por Viola e Jones (2001), o conjunto de retângulos caracteŕısticos, considerando as sobre-

posições, pode chegar a 180000 numa imagem de 300×600 pixels, justificando ainda mais

o uso de wavelets.

Apesar de os retângulos caracteŕısticos parecerem bastante primitivos em relação a

outras abordagens de representação de imagem, eles provém uma forma simples para uso

de aprendizado de máquina.



28

2.2.2 Função de detecção de face

Dado o conjunto de caracteŕısticas e o conjunto de treinamento com imagens positivas

e negativas, isto é, imagens que contém face e não-face, alguma abordagem de aprendizado

de máquina pode ser usada para encontrar a função de classificação. Lembrando que o

classificador simplesmente informará se na imagem existe ou não uma face.

Conforme dito na seção anterior, a quantidade de caracteŕısticas pode chegar a 180000.

Viola e Jones (2001) percebeu que algumas caracteŕısticas eram mais decisivas que ou-

tras. Assim, o principal desafio para uma detecção rápida é escolher as caracteŕısticas

mais fortes, isto é, aquelas que se não encontradas garante que o objeto a ser detectado

não existe na região analisada, caso contrário, a região que contém tal caracteŕıstica é

recursivamente analisada utilizando caracteŕısticas mais detalhadas.

Para selecionar as caracteŕısticas, Papageorgiou et al (1996) propôs um esquema ba-

seado na variância das caracteŕısticas. Ele demonstrou bons resultados selecionando 37

caracteŕısticas de um total de 1734. Roth et al (1997) propôs a seleção de caracteŕısticas

baseada no algoritmo de perceptron exponencial. O processo de aprendizagem conver-

giu para uma solução onde muitos dos pesos eram nulos. Mesmo assim, uma grande

quantidade de caracteŕısticas são retidas, contribuindo para um baixo desempenho do

detector.

No sistema proposto por Viola e Jones (2001), uma variação do AdaBoost (algoritmo

de aprendizado de máquina usado para melhorar a performance de classificadores simples)

é usado para selecionar um pequeno número de caracteŕısticas e treinar o classificador. Ele

percebeu que utilizando as caracteŕısticas selecionadas nas primeiras iterações do AdaBo-

ost, o detector apresentava uma taxa de erro entre 0.1 e 0.3. Já usando as caracteŕısticas

selecionadas depois de muitas iterações, o detector respondia com uma taxa de erro entre

0.4 e 0.5. Baseado nesta observação, a abordagem proposta consiste em um algoritmo de

aprendizado fraco (que seleciona poucas caracteŕısticas) usado para selecionar retângulos

caracteŕısticos simples que melhor separam exemplos positivos dos negativos.

Tal metodologia é útil pois descarta no ńıvel de menor detalhes a maioria das ca-

racteŕısticas da imagem. Para cada caracteŕıstica, o aprendizado fraco determina um

threshold ótimo para a função de classificação. Portanto, um classificador fraco hi(x)

consiste de uma caracteŕıstica fj, um threshold θj e um par pj indicando a direção do

sinal da inequação:
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hj(x) =

{
1 se pifi(x) < pjθj

0 caso contrário
(2.6)

Experimentos iniciais demonstraram que um classificador de face frontal constrúıdo

com 200 caracteŕısticas apresenta um desempenho de 95%, isto é, das 100 faces testadas,

o classificador conseguiu identificar 95, (VIOLA e JONES, 2001). Esse resultado apesar

de bom implica num maior processamento.

Para a tarefa de detecção, a caracteŕıstica inicial selecionada pelo AdaBoost deve ser

significativa e de fácil interpretação. A primeira caracteŕıstica foca na propriedade de

que a região dos olhos é mais escura que a região do nariz e bochecha, Fig. 6. Essa

caracteŕıstica dá uma medida da diferença de intensidade entre a região dos olhos e sua

vizinhança. A segunda caracteŕıstica selecionada depende da propriedade de que os olhos

são mais escuros do que a ponta do nariz.

Figura 6: A primeira e segunda caracteŕıstica selecionada pelo AdaBoost, (VIOLA e
JONES, 2001) .

As demais caracteŕısticas são definidas pelos algoritmos de aprendizado, sendo em sua

maioria de dif́ıcil interpretação.

2.2.3 Atenuação em cascata

Como com a utilização de poucas caracteŕısticas fortes, a maioria das sub-janelas já

são descartadas no menor ńıvel de detalhe, a aplicação de um classificador mais complexo
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(que usa um maior número de caracteŕısticas) somente nas regiões potenciais, evita pro-

cessamento desnecessário com alta probabilidade, isto é, forte evidência que na região de

busca não existe o objeto de interesse. Esse fato induz a ideia de usar uma cascata de

classificadores. Esta abordagem é denominada Haar Cascade.

A forma geral do processo de detecção é de uma árvore de decisão. Um resultado

positivo do primeiro classificador dispara um sinal para um segundo classificador que foi

ajustado para alcançar uma alta taxa de detecção. Um resultado positivo do segundo

classificador dispara um terceiro e assim por diante. Lembrando que os classificadores

mais seletivos processam apenas janelas definidas pelo classificador mais fraco. A visão

chave é que pequenos classificadores podem ser constrúıdos para rejeitar muitas das sub-

janelas negativas enquanto detecta quase todas as instâncias positivas.

Os estágios da cascata são constrúıdos treinando o classificador usando AdaBoost e

ajustando o threshold para minimizar falsos negativos. No primeiro ńıvel é usado somente

duas caracteŕısticas. Se o resultado de uma sub-janela for positivo, esta passa para os clas-

sificadores com maior poder de reconhecimento. Caso contrário, a sub-janela é rejeitada

e o processo é finalizado na sub-janela.

Um detector em cascata completo tem 38 estágios com 6000 caracteŕısticas, (VIOLA

e JONES, 2001). Mesmo assim o processamento em cascata é rápido devido a estrutura

inteligente de agrupamento de caracteŕısticas.

2.2.4 Algoritmo de treinamento do classificador

O algoritmo de treinamento do classificador baseado em AdaBoost está desenhado a

seguir. O conjunto de entrada são as imagens exemplos acompanhado de uma constante

y que define se o exemplo contém face (positivo) ou não (negativo). A sáıda é a função de

classificação melhorada. O processo inicia definindo o valor de peso de cada exemplo. O

peso dos exemplos positivos é função da quantidade de entrada positiva, analogamente, o

peso dos exemplos negativos é função da quantidade de entrada negativa.

A iteração inicia normalizando os pesos utilizando alguma distribuição de probabi-

lidade. Na sequência, uma caracteŕıstica é selecionada e aplicada no classificador para

avaliar todo o conjunto de treinamento, ao fim, o erro é calculado. Depois de obter o erro

dos j classificadores, escolhe-se o classificador de menor erro. O passo seguinte consiste

em atualizar os pesos em função do erro.

Nas primeiras iterações as caracteŕısticas mais gerais são atribúıdas ao classificador.
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Após muitas iterações, as caracteŕısticas mais espećıficas são selecionadas com maior

probabilidade.

Algoritmo 1: Algoritmo AdaBoost para treinar o classificador.

Entrada: Conjunto de imagens (x1, y1), (x2, y2), ..., (xn, yn), onde yn = 0, 1 para

exemplos positivo e negativo, respectivamente.

Sáıda: Função de classificação, h(x).

ińıcio

Inicializar os pesos w1,i = 1
2m
, 1
2l

, onde m e l são os números de exemplos

negativos e positivos, respectivamente.

para t de 1 até T faça

Normalizar os pesos,

wt,i ←
wt,i∑n
j=1wt,j

onde wt é uma distribuição de probabilidade.

Para cada caracteŕıstica j, treinar o classificador hj com a restrição de

usar uma única caracteŕıstica, e depois avaliar o erro em relação a wt,

εj ←
∑
i

wi|hj(xi)− yi|.

Escolher o classificador ht que diminui o erro εt.

Atualizar os pesos,

wt+1,i ← wt,iβ
1−εi
t

onde εi = 0 se xi for classificado corretamente, εi = 1 caso contrátio, e

βt = εt
1−εt .

Depois de t ciclos, o classificador final é,

h(x) = 1 se
T∑
t=1

αtht(x) ≥ 1

2

T∑
t=1

αt

= 0 caso contrário

onde αt = log 1
βt

.

fim
fim
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3 RECONHECIMENTO DE
PADRÕES EM IMAGENS
COM K-NN

No caṕıtulo anterior foi visto que a sáıda do detector é um conjunto numérico que foi

denominado de vetor caracteŕıstico. A última etapa do sistema desenvolvido, consiste

na classificação dos vetores caracteŕısticos. Essa fase é denominada de reconhecimento

de padrão.

Existem diversas técnicas para agrupar um dado vetor caracteŕıstico numa classe.

Backes e Junior (2016) agrupa essas técnicas em 4 classes, conforme discutido a seguir:

• Classificadores elementares - baseiam-se exclusivamente em métricas de distâncias.

As principais são: K-vizinhos mais próximos (K-NN- do inglês, K-nearest neighbors)

e classificador de protótipo mais próximo.

• Classificadores Bayesianos - fundamentam-se no teorema de Bayes para estimar

a probabilidade de um dado vetor caracteŕıstico A pertencer a uma classe B segundo

sua distribuição de probabilidade. É uma categoria de classificador estat́ıstico. Den-

tro dessa categoria podemos destacar a análise linear discriminante (LDA), análise

quadrática discriminante (QDA) e classificadores Naive Bayes.

• Agrupamento - quando não existe um supervisor que atribua uma classe a cada

amostra de uma base de dados, é posśıvel analisar a disposição espacial dos vetores

caracteŕısticos em termos de coesão em grupos (clusters) e de separabilidade entre

diferentes grupos, e, desse modo, inferir a quantidade de classes e quais amostras

pertencem a cada um dos grupos. Existem vários algoritmos de agrupamento, dentre

eles podemos destacar o dendrograma e K-means (K-média).

• Redes Neurais Artificiais (RNA) - nasceu do trabalho de McCulloch e Pitts

(1943) sobre neurônios artificiais que tentam simular as propriedades do neurônio
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biológico. Uma rede neural é um conjunto de neurônios artificiais conectados, onde

a quantidade de entrada da rede corresponde ao número de elementos do vetor

caracteŕıstico e o número de sáıdas à quantidade de classes. Para que a classificação

ocorra corretamente, os pesos devem estar ajustados. Para obter uma rede com os

pesos ajustados, podemos usar uma rede com alguma regra de aprendizado. Uma

delas é a rede de Perceptron criada em 1958 por Rosenblatt.

Dentre as abordagens de classificação citados, considerando que o vetor caracteŕıstico

de uma face possui uma classe bem definida, isto é, dado o conjunto de imagem da

mesma face esse conjunto de dados já define a classe que representa a face treinada, então

a abordagem de clusterização não é adequada, uma vez que o agrupamento de dados para

definir uma classe não é necessário. Como os dados não apresentam uma variabilidade

aleatória, a abordagem de Bayes também não é aplicável.

Uma caracteŕıstica dos classificadores elementares é que eles são lineares (a sáıda é

proporcional a alguma métrica de distância), ideal para aplicar em conjunto de dados que

apresenta comportamento linear. Diferente disso, as RNA’s podem ser generalizadas para

classificar conjuntos com distribuição espacial não linear (a sáıda depende dos pesos, que

não necessariamente estão inter-relacionados), isso pode ser visto em (RUSSEL, 2010).

Devido à caracteŕısticas dos dados usado nesse trabalho apresentar uma região de se-

paração linear, propomos verificar a possibilidade de reconhecimento facial usando algum

classificador elementar. Pra este trabalho, foi escolhido o K-NN.

3.1 K-Nearest Neighbors

O algoritmo do classificador K-NN baseia-se na seguinte regra: atribua a uma

amostra desconhecida a classe das K amostras que estejam mais próximas

usando alguma métrica de distância como euclidiana, mahalanobis, manhattan, cyteblock,

etc. De maneira genérica pode-se escrever o cálculo de distância usando a distância de

Minkowski ou norma LP , definida como,

LP (xj, xq) =

(∑
i

|xj,i − xq,i|

)1/P

(3.1)

onde xj é a amostra não classificada e xq o conjunto de treinamento. Com P = 2 temos

a distância euclidiana, para P = 1 a distância Manhattan.

A distância Euclidiana é usada para mensurar propriedades similares como altura,
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Figura 7: K vizinhos mais próximos.

(a) (b)

(c)

largura ou profundidade, já a distância Manhattan é usada se elas não são similares,

como eras, peso, gênero ou paciente.

Depois de obter as distâncias do objeto desconhecido em relação aos objetos do con-

junto de treinamento, a classe dominante entre as K amostras será determinada como

a classe do objeto desconhecido. Caso haja empate, algum critério de decisão deve ser

adotado. Uma alternativa é que as amostras mais próximas do objeto decida a classe.

Na Figura 7 é mostrado um exemplo da aplicação do K-NN a um conjunto de dados x

descritos por suas componentes x1 e x2. Na Figura 7a os pontos circulares pertencem à

classe A e os pontos quadrados à classe B. Considerando uma amostra não classificada

x = (6, 6), para K = 5 a classe da amostra será aquela que tiver o maior número de

exemplos no conjunto de treinamento dentre os 5 vizinhos mais próximos. A Figura 7b
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mostra os 5 vizinhos mais próximos confinados dentro do ćırculo tracejado. Portanto,

utilizando K-NN conclui-se que a amostra de teste pertence à classe B. Na Figura 7c

observamos que apesar da amostra desconhecida x = (2, 10) está distante de ambos os

grupos, o K-NN tenta atribuir a classe B.

O principal inconveniente do K-NN para o problema em questão é que a amostra

sempre será associada a alguma classe, mesmo que os K vizinhos mais próximos estejam

relativamente longe da amostra. O problema de o classificador K-NN sempre sugerir

uma classe para a amostra de teste o torna inadequado para reconhecimento facial. Por

exemplo, pode-se treinar o classificador com faces de um conjunto de pessoas e testá-lo

verificando a classificação da face de uma pessoa com a qual o algoritmo não foi treinado.

Espera-se que, nesse caso, o classificador não reconheça a face testada, porém, como o

K-NN sempre produz uma classificação, o resultado obtido será necessariamente errado.

Utilizar o K-NN para classificar elementos fora de suas classes conhecidas produz uma

classificação errônea quando, idealmente, o algoritmo deveria retornar algum aviso de que

não é posśıvel classificar confiavelmente a amostra testada. Foi observado que nesses

casos, alguns sintomas de classificação errada podem ser detectados. Esses sintomas são:

a amostra testada é mapeada para uma região com vizinhos muito distantes ou a amostra

testada tem vizinhos mais próximos de classes distintas. Essa constatação foi utilizada

para desenvolver um melhoramento do algoritmo K-NN a fim de torná-lo adequado para

reconhecimento de faces.

Outro fator que pode influenciar no resultado é o uso dos dados brutos. Se os dados

não estiverem normalizados, isto é, todos escritos em relação a mesma escala, uma mu-

dança na escala de uma das dimensões afeta o resultado. Para evitar esse tipo de erro

uma solução simples é aplicar alguma forma de normalização. Além disso, com poucas

amostras de treinamento, a classificação pode apresentar muito falso negativo, tornando

o classificador ruim. No exemplo mostrado, a diferença entre a quantidade de vizinhos

da classe A e B foi de apenas uma unidade devido à amostra de teste estar na região

de transição. Assim, para garantir bons resultados com K-NN é ideal que o conjunto de

treinamento possua muitas amostras. Conforme discutido em Russel (2010), em espaço

de poucas dimensões com um conjunto de treinamento suficiente, o K-NN apresenta bons

resultados. No entanto, quando a quantidade de dimensões aumenta, obter amostras para

o conjunto de treinamento se torna dif́ıcil, tornando o K-NN pouco assertivo.

Dadas as limitações do K-NN e os resultados observados, tratou-se de se desenvolver

uma maneira de contornar-se os problemas encontrados.
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4 SISTEMA DE
RECONHECIMENTO FACIAL
COM HAAR CASCADE E
K-NN

O sistema de visão computacional desenvolvido nesse trabalho segue o fluxo de ativi-

dade mostrado na Figura 8. O processo inicia com a captura da imagem. A imagem pode

ser capturada por alguma câmera em ’tempo real’, ou pode está armazenada em algum

arquivo. Por simplicidade, após a captura, a etapa de processamento foi omitida, devido

os testes terem ocorrido com imagens obtidas em laboratório com baixo rúıdo. As imagens

de testes foram obtidas do banco de imagens Psychological Image Collection at Stirling

(PICS), cujo os direitos de imagem permite o uso para fins cient́ıficos. A etapa seguinte

consiste em detectar a presença de face na imagem, para isso, foi usado Haar Cascade. A

aplicação de Haar Cascade gera um conjunto de marcas faciais incluindo as regiões dos

olhos, nariz, boca e ı́ris, conforme mostrado na Figura 9. Com essas marcações, podemos

determinar o vetor caracteŕıstico. Para compor o vetor caracteŕıstico, foram escolhidas

quatro métricas: Do distância entre os olhos; Ho altura dos olhos em relação ao limite

inferior da face; Hn altura do nariz e Hb altura da boca, tais métricas também estão

ilustradas na Figura. 9. Para normalizar esse conjunto de dados, a largura da base b

do retângulo da face, foi escolhido como métrica de referência, lembrando que as regiões

das marcações varia com o tamanho da face. Por fim, dado que o vetor caracteŕıstico já

foi gerado, a última etapa deve definir a qual classe a face de teste pertence. Note que

“definir a qual classe a face de teste pertence” equivale a, em termos simples, dizer a que

pessoa aquele rosto pertence.

No caso do sistema de visão computacional desenvolvido, cada face distinta define

uma amostra e um conjunto de faces de uma mesma pessoa determina uma classe. Assim,

várias imagens de faces de uma mesma pessoa compõem o conjunto de treinamento da

classe. Dessa forma, adicionar uma nova classe ao sistema consiste em cadastrar a face
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Figura 8: Fluxo de execução do sistema de reconhecimento facial.

Figura 9: Descritores faciais.

de uma nova pessoa não conhecida pelo sistema.

Matematicamente, utilizando as métricas projetadas, cada face é descrita por um vetor

de quatro dimensões xj = (Do, Ho, Hn, Hb). O conjunto de todas as faces do conjunto

de treinamento é representado pelo vetor Xq = x1, x2, ..., xN , onde N é número de faces

cadastradas e Xq o vetor caracteŕıstico de cada face.

4.1 K-NN clássico

O algoritmo K-NN clássico, semelhante ao apresentado no caṕıtulo anterior, pode

ser usado na etapa de reconhecimento facial. Como o sistema mantém um conjunto

de treinamento com cada uma das faces, a etapa de reconhecer equivale à tarefa de

detectar um padrão já conhecido. Com K-NN, isso se traduz em encontrar as faces

mais semelhantes à face de teste. A descrição completa do K-NN clássico aplicado a

reconhecimento facial é mostrada a seguir.
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Algoritmo 2: Classificador de face com K-NN clássico

Entrada: xj, Xq e K

Sáıda: S ← classe de maior ocorrência
ińıcio

N ← tamanho de Xq

para i de 1 até N faça

Calcular a distância euclidiana de xj em relação aos vetores de Xq:

D[i] =

√∑
k

(xj,k −Xq,k[i])
2

O← odenar(Xq,D)

S ← O[1 : K]

fim
fim

A entrada é formada pelo vetor caracteŕıstico xj da imagem de teste, o conjunto de

vetores caracteŕısticos Xq das imagens do conjunto de treinamento e o valor de K. Para

cada face do conjunto de treinamento, a equação de distância euclidiana é aplicada em

relação a face de teste. Na sequência, as faces do conjunto de treinamento são ordenadas

tomando como referência o vetor de distância. Finalmente são selecionadas as K amostras

mais próximas do vetorO, a classe de maior ocorrência desse subconjunto é atribúıda como

sendo a classe da imagem de teste.

Essa abordagem pressupõe que o sistema já havia sido treinado para reconhecer a

face de teste, uma vez que alguma classe será atribúıda. Dessa maneira não há como

garantir que a resposta gerada esteja correta. Idealmente, se o conjunto de treinamento

contém alguma face igual à face de teste, a essa face a distância Euclidiana será nula, nesse

cenário, pode-se garantir que o resultado encontrado corresponde a classe da imagem de

teste. Devido à variabilidade das variáveis envolvidas no processo de captura, dificilmente

uma imagem será exatamente igual a outra. Portanto, para evitar uma resposta falsa é

necessário definir um valor de limiar Vth pelo qual, todas as faces com distância abaixo

dele, pertencem à classe da imagem de teste.

4.2 K-NN melhorado

O problema elucidado na seção anterior é devido ao critério genérico de atribuição

de classe do K-NN clássico. Uma modificação desse algoritmo permite tornar o K-NN
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mais assertivo. A solução consiste em definir um valor de threshold Vth para atribuir a

uma imagem de teste, alguma classe já treinada. Essa modificação está explicitada no

algoritmo a seguir.

Algoritmo 3: Classificador de face com K-NN melhorado

Entrada: xj, Xq, K e Vth

Sáıda: classe dos elementos do conjunto de faces F

ińıcio

N ← tamanho de Xq

para i de 1 até N faça

Calcular a distância euclidiana de xj em relação aos vetores de Xq:

D[i] =

√∑
k

(xj,k −Xq,k[i])
2

O ← ordenar(Xq,D)

S ← O[1 : K]

n ← 1

F ← [∅]
para i de 1 até K faça

se D[i] ≤ Vth então

F[n] = S[i]

n++

fim
fim

se F 6= ∅ e o número de classes em F = 1 então

return classe(F[1])

fim

senão

return face desconhecida
fim

fim
fim

A modificação realizada, consiste em testar, antes de atribuir qualquer classe, se os

valores das K amostras do conjunto ordenado está abaixo de Vth. Se estiver, um novo

vetor de faces F será povoado com as posśıveis respostas. Se F não foi povoado, significa

que não existe nenhuma imagem no conjunto de treinamento que descreve a classe da

face de teste. Caso contrário, se o número de classes distintas em F for unitário, então,
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a classe de qualquer elemento de F corresponde a classe da face de teste. Se existir mais

de uma classe, não será atribúıda nenhuma classe. O valor de Vth foi definido a partir da

média das distâncias, isso será melhor explicado no caṕıtulo seguinte onde será falado dos

teste para encontrar esse threshold.

Resumidamente, o algoritmo desenvolvido considerada apenas elementos do conjunto

de treinamento dentro de um determinado raio da amostra de teste e considera que a

classificação não pode ser feita se os vizinhos mais próximos encontrados não pertencerem

à mesma classe.

O que se segue no trabalho a partir deste ponto foi verificar quão boa essa modificação

é para a aplicação desejada.
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5 RESULTADOS E DISCUSSÕES

Para a implementação do sistema de reconhecimento facial projetado nesse trabalho,

foi utilizado a linguagem python por prover mecanismos simples que agilizam alguns

passos devido à existência de bibliotecas auxiliares como opencv (biblioteca de pro-

cessamento de imagem), numpy (biblioteca de processamento matricial) e matplotlib

(biblioteca para gerar gráficos).

A biblioteca opencv já implementa a metodologia de detecção em cascata de obje-

tos por meio do método CascadeClassifier, bastando apenas fornecer a ele as carac-

teŕısticas que devem ser usadas pelo detector para identificar o objeto de interesse. Tais

caracteŕısticas foram obtidas utilizando AdaBoost, conforme explicado no Cap. 2. Os

dados encontrados com AdaBoost são armazenados em um arquivo XML. Este arquivo é

o parâmetro de configuração do detector implementado no opencv. Para os testes realiza-

dos nesse trabalho, foram utilizados 4 arquivos XML, o primeiro contém as caracteŕısticas

para detectar a face, o segundo os olhos, o terceiro o nariz e o último a boca.

Seguindo o fluxo de atividade descrito no Caṕıtulo 4, os dados de teste e treinamento

foram extráıdos do banco de dados de imagens, em seguida, utilizando opencv a região

da face, olhos, nariz e boca foram identificadas. Com essas regiões detectadas foi gerado

o vetor caracteŕıstico e finalmente esses dados foram aplicados no classificador K-NN

modificado apresentado neste trabalho.

Para os testar o algoritmo de reconhecimento proposto, foram selecionados 40 imagens.

Esse grupo contém a face de 4 pessoas, o conjunto de imagens de teste de cada face é

composta por 10 imagens. De cada pessoa foram selecionadas aleatoriamente 5 imagens

para o conjunto de treinamento e 5 para o conjunto de teste. A Figura 10 mostra o

conjunto de imagens de treinamento e a Figura 11 mostra o conjunto de imagens de teste.

Dois testes foram realizados, o primeiro aplicando o algoritmo K-NN clássico e o

segundo usando o algoritmo K-NN modificado. Os resultados de cada teste serão apre-

sentados e discutidos a seguir.
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Figura 10: Conjunto de imagens de treinamento.

5.1 Resultados

A Tabela 1 mostra a resposta do classificador para um K = 2. Do total de 20 imagens

de testes, apenas 4 apresentaram resultados incorretos, totalizando 80% de acerto. O

resultado apresentado, segue a mesma sequência das imagens mostradas na Figura 11.

Na mesma tabela também é mostrado a média do módulo vetor distância para as K

imagens.

Para verificar o desempenho do classificador para imagens que não fazem parte do

conjunto de treinamento, foram inclúıdas no conjunto de testes 4 novas faces. O resultado

é mostrado na Tabela 2.

A Figura 12 mostra o comportamento da média das distâncias para o conjunto de

teste cuja as faces possuem amostras no conjunto de treinamento (Figura 12a) e para
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Figura 11: Conjunto de imagens de teste.

faces que não possuem amostras no conjunto de treinamento (Figura 12b). Na Figura 12c

as curvas sobrepostas das médias das faces treinadas e não treinadas, respectivamente,

indicam que existe um limiar de separação entre as faces conhecidas (treinadas) e não

conhecidas pelo sistema.

Analisando as curvas da Figura 12 observa-se que a média mı́nima das faces não

treinadas é 0.0683. As curvas também mostram que ao utilizar-se esse valor como o

limiar, podemos ter imagens do conjunto de treinamento que não serão reconhecidas.

Utilizando-se 0.06 como valor de limiar, isto é, Vth = 0.06 e executando-se o teste

novamente usando o K-NN modificado, obtém-se os resultados apresentados na Tabela 3.

Nota-se que o conjunto de respostas não desconhecida foi reduzido em 60%, em contra-

partida, nenhuma face foi classificada de forma errada.

Para avaliar a influência de K nos resultados já apresentados, outro teste realizado
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Tabela 1: Resposta para faces presente do conjunto de treinamento.
Imagem de teste Resposta do classificador Resposta correta Média
barry15.jpg [’barry16.jpg’, ’barry6.jpg’] CORRETO 0.0699
barry17.jpg [’barry16.jpg’, ’barry18.jpg’] CORRETO 0.0762
barry2.jpg [’barry3.jpg’, ’barry18.jpg’] CORRETO 0.0658
barry4.jpg [’barry3.jpg’, ’barry6.jpg’] CORRETO 0.0394
barry7.jpg [’barry3.jpg’, ’lisa2.jpg’] INCORRETO 0.0866
jenni1.jpg [’jenni2.jpg’, ’jenni7.jpg’] CORRETO 0.0761
jenni15.jpg [’jenni16.jpg’, ’stephen18.jpg’] INCORRETO 0.1004
jenni17.jpg [’jenni16.jpg’, ’stephen18.jpg’] INCORRETO 0.0936
jenni3.jpg [’jenni2.jpg’, ’jenni7.jpg’] CORRETO 0.0698
jenni6.jpg [’jenni7.jpg’, ’jenni4.jpg’] CORRETO 0.0555
lisa1.jpg [’lisa2.jpg’, ’lisa4.jpg’] CORRETO 0.0282
lisa11.jpg [’lisa2.jpg’, ’lisa7.jpg’] CORRETO 0.1219
lisa17.jpg [’lisa15.jpg’, ’lisa18.jpg’] CORRETO 0.0532
lisa3.jpg [’lisa4.jpg’, ’lisa2.jpg’] CORRETO 0.0342
lisa5.jpg [’lisa4.jpg’, ’lisa7.jpg’] CORRETO 0.0526
stephen11.jpg [’stephen3.jpg’, ’stephen7.jpg’] CORRETO 0.0513
stephen16.jpg [’stephen15.jpg’, ’barry18.jpg’] INCORRETO 0.0432
stephen2.jpg [’stephen3.jpg’, ’stephen5.jpg’] CORRETO 0.0825
stephen4.jpg [’stephen3.jpg’, ’stephen7.jpg’] CORRETO 0.0702
stephen6.jpg [’stephen7.jpg’, ’stephen5.jpg’] CORRETO 0.0269

foi refazer a mesma análise com diferentes valores de K. Na Figura 13 são mostrados 5

resultados para K = [1, 5]. Conforme esperado, o valor da média aumenta proporcional

a K, mantendo o comportamento médio. Esse comportamento é visto na Figura 13a

para K = 1 até a Figura 13e para K = 5. Logo, percebe-se que o valor de K não influi

diretamente na assertividade dos resultados obtidos uma vez que não houve separação

das regiões de intersecção.

Matematicamente foi dito que para faces de uma mesma pessoa, as distâncias entre

o vetor de teste e o conjunto de treinamento seriam menores. Essa propriedade pode

ser percebida geometricamente construindo um gráfico com as medidas de distâncias de

uma face de teste em relação a todo o conjunto de treinamento contendo todas as faces.

O resultado é mostrado na Figura 14. As curvas mostram o resultado das distâncias

para as 5 primeiras faces do conjunto de teste. Como para essas faces existem 5 faces

de treinamento, observa-se que a região mais baixa da curva são os 5 primeiros pontos.

Essa região corresponde exatamente as imagens do conjunto de treinamento que contém

o rosto da mesma pessoa cujo rosto está presente na imagem de teste.
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Tabela 2: Resposta para faces não presentes no conjunto de treinamento.
Imagem de teste Resposta do classificador Resposta correta Média
adrian1.jpg [’lisa15.jpg’, ’lisa18.jpg’] INCORRETO 0.1094
annanena1.jpg [’jenni7.jpg’, ’jenni4.jpg’] INCORRETO 0.1196
anon-one1.jpg [’lisa2.jpg’, ’lisa4.jpg’] INCORRETO 0.1355
catherine11.jpg [’stephen3.jpg’, ’barry6.jpg’] INCORRETO 0.1409
hin4.jpg [’stephen3.jpg’, ’stephen5.jpg’] INCORRETO 0.1043
jsheenan1.jpg [’stephen3.jpg’, ’stephen5.jpg’] INCORRETO 0.1334
kirsty2.jpg [’jenni2.jpg’, ’lisa18.jpg’] INCORRETO 0.2142
marie1.jpg [’lisa18.jpg’, ’lisa15.jpg’] INCORRETO 0.0773
marie11.jpg [’lisa18.jpg’, ’jenni2.jpg’] INCORRETO 0.1059
miranda2.jpg [’barry6.jpg’, ’barry3.jpg’] INCORRETO 0.2576
neil2.jpg [’barry16.jpg’, ’barry18.jpg’] INCORRETO 0.0719
olive1.jpg [’jenni4.jpg’, ’jenni7.jpg’] INCORRETO 0.0934
paul1.jpg [’barry6.jpg’, ’barry16.jpg’] INCORRETO 0.0778
peter1.jpg [’lisa2.jpg’, ’lisa4.jpg’] INCORRETO 0.0846
peter11.jpg [’barry6.jpg’, ’barry3.jpg’] INCORRETO 0.1035
ruth1.jpg [’jenni2.jpg’, ’lisa15.jpg’] INCORRETO 0.3301
terry-johnstone1.jpg [’barry16.jpg’, ’barry6.jpg’] INCORRETO 0.0723
tracy1.jpg [’lisa7.jpg’, ’lisa2.jpg’] INCORRETO 0.0988
trevor1.jpg [’lisa2.jpg’, ’lisa7.jpg’] INCORRETO 0.0905
trevor3.jpg [’lisa2.jpg’, ’lisa7.jpg’] INCORRETO 0.0683

Tabela 3: Resposta com limiar de 0.06
Imagem de teste K faces posśıveis Resposta do classificador Média
barry15.jpg [’barry16.jpg’, ’barry6.jpg’] DESCONHECIDA 0.0699
barry2.jpg [’barry3.jpg’, ’barry18.jpg’] DESCONHECIDA 0.0658
barry4.jpg [’barry3.jpg’, ’barry6.jpg’] barry 0.0394
jenni3.jpg [’jenni2.jpg’, ’jenni7.jpg’] DESCONHECIDA 0.0698
jenni6.jpg [’jenni7.jpg’, ’jenni4.jpg’] jenni 0.0555
lisa1.jpg [’lisa2.jpg’, ’lisa4.jpg’] lisa 0.0282
lisa17.jpg [’lisa15.jpg’, ’lisa18.jpg’] lisa 0.0532
lisa3.jpg [’lisa4.jpg’, ’lisa2.jpg’] lisa 0.0342
lisa5.jpg [’lisa4.jpg’, ’lisa7.jpg’] lisa 0.0526
stephen11.jpg [’stephen3.jpg’, ’stephen7.jpg’] stephen 0.0513
stephen16.jpg [’stephen15.jpg’, ’barry18.jpg’] DESCONHECIDA 0.0432
stephen6.jpg [’stephen7.jpg’, ’stephen5.jpg’] stephen 0.0269
trevor3.jpg [’lisa2.jpg’, ’lisa7.jpg’] DESCONHECIDA 0.0683
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Figura 12: Curvas com a média das distâncias mostradas nas Tabelas 1 e 2.

(a) Média das K distâncias das faces de teste
treinadas.

(b) Média das K distâncias das faces de teste
não treinadas.

(c) Média das K distâncias das faces treinadas e
não treinadas.
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Figura 13: Curvas com a média das distâncias mostradas nas Tabelas 1 e 2 para K de 1
até 5.

(a) K=1 (b) K=2

(c) K=3 (d) K=4

(e) K=5
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Figura 14: Curvas de distâncias para as 5 primeiras imagens de teste.
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6 CONCLUSÃO E TRABALHOS
FUTUROS

Foi mostrado que um sistema de visão computacional depende de um conjunto de

ferramentas matemáticas que descreve desde como uma imagem é formada (captura),

como ela pode ser melhorada (filtragem), como partes dela podem ser selecionadaw (seg-

mentação), como extrair informações quantitativas da imagem ou de objetos presentes

nela (extração de caracteŕıstica) e de como usar esses dados para programar um sistema

de reconhecimento. Dependendo do ambiente que as imagens são capturadas, a etapa de

filtragem pode ser omitida.

Portanto, a construção de um sistema de visão computacional espećıfico para reconhe-

cer faces de pessoas, resulta da combinação de algoritmos de processamento de imagem

aplicados à detecção de face, combinado com técnicas de reconhecimento de padrões. O

sistema apresentado, utilizou Haar Cascade na etapa de detecção e K-NN na fase de reco-

nhecimento de padrões. A escolha dessas técnicas foi motivada pela robustez do detector

em cascata e a simplicidade do K-NN.

Os resultados obtidos demostraram que apesar da simplicidade do K-NN, com poucas

modificações é posśıvel construir um classificador com uma taxa de acerto bastante ele-

vada. Com o K-NN clássico, a taxa de acerto depende do conjunto de treinamento e teste.

No teste execução, a taxa de erro foi de 20%. Para que a resposta independa do conjunto

de treinamento, isto é, garantir que se não houver exemplos no conjunto de treinamento

da face testada, o classificador responda como face desconhecida, foi necessário melhorar

o K-NN inserindo critérios menos genéricos de seleção dos vizinhos mais próximos. Sob

essa abordagem discutida no texto, a taxa de acerto pode chegar a 100%.

O sistema de reconhecimento facial proposto pode ser aplicado em sistema de segu-

rança, equipamentos de acesso residencial ou qualquer outra aplicação que necessite de

buscar informações por meio de imagens. Para trabalhos futuros, pretendemos experi-

mentar o sistema implementado capturando imagens direto de uma câmera em ambientes
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controlado e não controlado e aplicá-lo na construção de um sistema de monitoramento e

equipamentos de controle de acesso a locais reservados, como o porteiro eletrônico. Outra

sugestão de melhoria é criar uma forma automática de definir o valor de threshold usado

na abordagem K-NN melhorada e testar outras técnicas de reconhecimento de padrões

como o uso de RNA.
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