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RESUMO - Este trabalho apresenta um estudo e um protdtipo para o
reconhecimento facial humano utilizando imagens capturadas por
cameras de seguranca IP. A metodologia do trabalho faz uso dos
recursos fornecidos pela biblioteca OpenCV em conjunto com a
biblioteca JavaCV para a deteccdo e reconhecimento facial, onde
foram explorados os algoritmos de HaarCascade, Eigenface, Fisherface
e LBPH. Para o desenvolvimento do trabalho foi implementado um
protétipo com o objetivo de identificar individuos em meio a um grupo
de pessoas. Os testes foram realizados com alunos da Faculdade de
Informatica de Presidente Prudente/Unoeste e os resultados da
precisdo de reconhecimento foram relatados e apresentados nesse
estudo.

Palavras-chave: cdmera de rede; reconhecimento facial; opency;

javacv.

ABSTRACT - This paper aims to present a study and a prototype for
human face recognition using captured by security cameras IP images.
The methodology for the study makes use of the resources provided
by the OpenCV library in conjunction with JavaCV library for detection
and face recognition, where HaarCascade, Eigenface, Fisherface and
LBPH algorithms were explored. For the development of a prototype
work in order to identify individuals in the midst of a group of people
was implemented. The tests were conducted with students of the
Faculty of Informatics of Presidente Prudente / Unoeste and the
results of recognition accuracy were reported and presented in this
study.

Keywords: network camera; face recognition; opencv; javacv.
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1 INTRODUCAO

O reconhecimento facial é uma
técnica de biometria baseada em tragos do
rosto humano. 0] processo de
reconhecimento ¢é realizado a partir de
pontos de medida do rosto, que fazem uma
ligacdo algoritmica de tragos e tamanhos,
como exemplo pode-se citar a distancia exata
entre nariz e orelhas, tamanho do cranio,
arcada dentaria, entre outros detalhes.

Um dos fatores que diferenciam o
reconhecimento facial dos outros sistemas
biométricos reside no fato desta tecnologia
poder ser utilizada para fins de vigilancia.
Uma das maiores vantagens desta tecnologia
estd na capacidade de capturar faces em
locais publicos a distancia, possibilitando
assim minimizar as limitagdes juridicas.

O presente trabalho propde utilizar
imagens capturadas de cameras de rede, que
sdo imagens populares da area de vigilancia e
geralmente com resolugdo mediana e assim
processa-las com recursos fornecidos pela
biblioteca OpenCV/JavaCV, avaliando a
eficiéncia dos algoritmos em relagcdo ao
reconhecimento facial de individuos em uma
multidao.

O OpenCV é gratuito tanto para uso
académico e comercial. Possui interfaces de
C, C ++, Python e Java, projetada para a
eficiéncia computacional e com foco em

aplicagbes em tempo real (OPENCV, 2013a).
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O JavaCV é um wrapper que permite acessar
a biblioteca OpenCV diretamente de dentro
do Java e Android. JavaCV envolve C APIl, e C
++ API, quando necessario.

Para validacdo dos testes, foi
desenvolvido um protétipo na linguagem
Java com vdrios médulos, dentre eles pode-
se destacar o médulo de acesso e captura de
frames por endereco IP; o mddulo de
adequacgao de imagens para o
reconhecimento, onde foram testados varios
filtros e o0 médulo de deteccdo para entdo
realizar o reconhecimento facial por meio
dos métodos disponiveis no OpenCV
Eigenface, Fisherface e LBPH. Os moddulos
foram organizados na forma de classes e

podem ser facilmente reutilizados em outros

produtos.

2 TRABALHOS RELACIONADOS

Encontra-se no mercado alguns
produtos que exploram diretamente o
reconhecimento facial de individuos em
multiddoes. Dentre eles pode-se destacar o
BrFace, o Facelt e o Checkin. A maioria deles
utilizam tecnologia proprietaria, ao contrario
da presente proposta que utiliza solucdo

open source e gratuita.

2.1 Brface

De acordo com BrScan (2013), sdo

desenvolvidos aplicativos de publicidade
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direcionada até seguranca publica e privada,
em conjunto com a Cognitec do Brasil.

A tecnologia de reconhecimento facial
pode ser aplicada em diversas ocasides
distintas, sendo o principal mercado hoje
relacionado a seguranga, no entanto ha uma
variedade de aplicativos relacionados ao uso
pessoal, aumento de produtividade, entre
outros (COGNIEX, 2013).

O aplicativo detecta as faces das
pessoas no video em tempo real contra as
bases de dados das imagens para encontrar a
pessoa conhecida. Inclui-se um kit integrado
para o sistema de video incluindo C++ e API
de servicos web (COGNIEX, 2013).

O FaceVACS-SDK é uma ferramenta de
desenvolvimento para provér o algoritmo
nativo do reconhecimento facial para
integradores do sistemas. A tecnologia
patenteada do FaceVACS da Cognitec
Systems reconhece os rostos com precisao
independente da variagdes do rosto. Esta
tecnologia manipula o posicionamento,
variacdo de idade, estilos e alteracdes de

luminosidade (COGNIEX, 2013).

2.2 Faceit

A empresa Visionics da Nova Jersey
desenvolveu a tecnologia de reconhecimento
facial a Facelt extraindo o rosto de uma
pessoa da multiddo e comparando com um
banco de dados de faces. Sdo baseados em

aspectos definidos como pontos nodais
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podendo se a distancias entre os olhos,
comprimento do nariz, cavidade orbital,
ossos laterais da face, linha da mandibula,
queixo, entre outros (BONSOR, 2013).

o software baseia-se no
reconhecimento facial e avalia as técnicas
distintas de cada rosto necessitando de 14 a
22 pontos nodais para completar o processo
do reconhecimento facial. E obtido uma
assinatura facial através dos pontos medidos
para criar um codigo numérico

representando o rosto no banco de dados

(BONSOR, 2013).

2.3 Check-in

A agéncia Redpepper utilizou a
tecnologia de cddigo aberto OpenCV e
Facebook Graph APl incluindo o Raspberry Pi,
Arduino, e cameras com acesso a uma
conexdao Wi-Fi utilizam aplicativos check-in,
seja pelo FourSquare ou diretamente pelo
Facebook, expondo a localizagdo atual dos
usuarios com o objetivo de apontar onde a
pessoa esta (2ND DESIGN DIGITAL, 2013).

As cameras sdo instaladas nos locais
fisicos e apds a identificacdo do consumidor
em seu local, seu check-in é realizado a partir
do app instalado em seu Smartphone, e com
base em seu histérico de curtidas no
Facebook ele ainda pode receber promogdes
ou descontos no estabelecimento (2ND

DESIGN DIGITAL, 2013).
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Tornando a novidade comportamento
dos internautas e as empresas passaram a
aproveitar desses check-in para promover
promocdes e descontos fora do ambiente

(2ND DESIGN DIGITAL, 2013).

3 DESENVOLVIMENTO

Como forma de testar e validar as
técnicas de reconhecimento facial disponiveis
na biblioteca OpenCV foi desenvolvido um
protdtipo na linguagem Java, organizado em
maddulos, os quais serdo discutidos nessa

Segao.

3.1 Visao geral

O protétipo foi  desenvolvido
utilizando a linguagem Java em conjunto com
as bibliotecas OpenCV 2.4.5 e JavaCV 0.5. As

imagens foram capturadas por meio de uma

FaceDetection

- XML : String

- faceDetector : CascadeClassifier
- faceRecognition : FaceRecognition
- identificado : int

- reconhecido : ArrayList=String=

- Im_width :int

-im_height : int

- white : Scalar

+ FaceDetection(

+ Detect{original : Mat, image : Mat) : Mat
+ Save(original : Mat, image : Mat) : Mat
+ getldentificado() : void

+ selldentificado(identificado : int) ; void
+ getReconhecidaf) : ArrayList=String=

+ setReconhecido{reconhecido  Arraylist=String=) : void \

109

camera IP modelo M1031 fabricada pela Axis
Comunnications. A camera foi posicionada
em um corredor de acesso aos laboratodrios
da Faculdade de Informatica de Presidente
Prudente da Universidade do Oeste Paulista.
As imagens capturadas possuem resolugao
de 640x480 pixels.

O diagrama de classes do protdtipo
pode ser visualizado na Figura 1 e pode-se
identificar a implementacdo de dois médulos
distintos: modulo de acesso a camera (classe
AxisCamera); mddulo para detectar as faces
(classe FaceDetection) para entdo executar
os métodos do OpenCV de reconhecimento.
A classe Tools representa um méddulo de
apoio com funcionalidades para preparacao
da imagem e a classe VideoDetectarFace
representa uma thread de captura dos

frames da camera.

Tools

+ convertBufiToMat(buffi : Bufferedimage) : Mat
+ convertMatToBuffiimage : Mat) | Bufferedimage
+ process(image : Mat, base : Maf) : Mat

+ diff(original : Mat, image : Mat) : Mat

VideoDetectarFace

- connected : boolean

- loginPassword : String

- hue : HitpURLC onnection
- dis : DatalnputStream

- encoded : String
-u:URL

- rect: Rect

+ AxisCamera(login: String, pass : String)
+conect() | boolean

AxisCamera -
- cam: AxisCamera
-jngRL.StHn_g - base: Mat
- mjpglJRL : String -image : Mat

- bhase  Bufferedimage
- buffi : Bufferedimage

- caminho ; String
- plmagemBase : JPanel

- pimagemaAtual - JPanel

- plmagem : JPanel

- faceDetector : FaceDetection

+getFrame(xd ©int, y1 :int, x2 1int, y2 : int) : Bufferedimage
+ SaveFrameToFile(filename : String) : void
+getdpglURLQ : String

+setpgURLGpgURL : String) : void

+ getMjpgURLY : String

+ setMjpgURL{mjpgURL : String) : void

+run() :void

+WideoDetectarFace(caminho : int, faceDetector : int, rect: int, plmagemBase : int, plmagemAtual :int, plmagem : int)
+conecta() :void

+getRect) : Rect
+setRect(rect | Rect) : void

Figura 1. Diagrama de classes.
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3.2 Classe axiscamera: modulo de acesso a
camera

O acesso a camera é realizado por
meio dos objetos da classe AxisCamera. A

classe acessa a camera através de um
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endereco IP, capturando e retornando os
frames atuais.

A Figura 2 apresenta 0s passos que
envolvem a criagdo do objeto, sua

configuracdo e a aquisicdo de um frame.

cam.conect();

cam=new AxisCamera("usuario","senha");
cam.setIpgURL("http://177.131.34.241/axis-cgi/jpg/image.cgi");

BufferedImage buffi=cam.getFrame(8,2,8,0);

Figura 2. Exemplo do algoritmo para acesso a camera IP.

3.3 Classe tools: mdédulo de pré-
processamento de imagem

Os frames capturados sdao submetidos
as técnicas de pré-processamento de imagem
e assim diminuir o tempo de processamento
e melhorar a precisao durante a identificacao
das faces.

Para a diminuicdo de tempo foi
implementado  delimitagbes de drea,
eliminando assim processos em locais no
ambiente sem acesso humano.

A subtracdo de fundos calcula a
mascara do plano realizando uma subtracao
entre o quadro atual e um modelo de fundo,
contendo a parte estdtica da cena ou, mais
em geral, tudo o que pode ser considerado
como fundo dadas as caracteristicas da cena
observada.

A funcdo suaviza uma imagem usando
o filtro de mediana e luminadncia para

diminuir aspectos que possam dificultar a

deteccdo da face. O threshold é utilizado
para transformar uma escala de cor cinza em
preto e branco, removendo dreas
indesejadas.

O Fechamento é composto pela
dilatacdo seguida da erosdo para suavizar o
contorno, quebra istmos estreitos e elimina
protrusdes finas. A Erosdo remove picos de
bordas, aumenta buracos internos e reduz a
regido enquanto a dilatacdo preenche
buracos e aumenta a regiao.

Por fim foi realizada a diferenca entre
a imagem pré-processada e a original.
Obtendo assim apenas as diferengas entre o
fundo e as pessoas da imagem. Para uma

melhor compreensdo 0s passos sdao

apresentados na Figura 3.
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Delimitaces
de ares

Subtragéo de
fundo
threshold

\

Erosao

Figura 3. Passo a passo do pré-
processamento.

3.4 Classe facedetection: moddulo de

detecc¢do de faces

Com base em recursos Haar Cascade
classifier para deteccdo de objetos, foi
proposto por Paul Viola e melhorado pelo
Rainer Lienhart. E uma abordagem baseada
em aprendizado de maquina onde uma
funcdo é treinada a partir de um conjunto de
imagens positivas e negativas para entao

extrair caracteristicas.
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O OpenCV ja contém varios

classificadores  pré-qualificados para a
deteccdo de rosto, olhos, mado, entre outros,
em arquivos XML armazenadas na pasta
opencv/data/haarcascade. O arquivo XML
utilizado no projeto foi o
haarcascade_frontalface_alt2.xml contendo
as caracteristicas do rosto. Esse arquivo XML
é entdo carregado para deteccdo da face
frontal através de uma imagem. Quando ha a
deteccdo da face na imagem é retornando
retdngulos contendo as posi¢cdes dos rostos
detectados na imagem, para entdo
posteriormente serem reconhecidas.

A Figura 4 apresenta os passos que
envolvem de deteccdo a partir de uma
imagem salvando os resultados na variavel
faceDetections, contendo a quantidade de
faces detectadas e o posicionamento dos

mesmos na imagem.

CascadeClassifier faceDetector =

//detecta varias faces

//quantidade de faces detectadas

//quadros das faces detectadas

//carrega o arquivo para detecgao da face
S5tring XML="C:/opencv/data/haarcascades/haarcascade_frontalface_alt2.xml"
new CascadeClassifier(XML);

MatOfRect faceDetections = new MatOfRect();
faceDetector.detectMultiScale(image, faceDetections);

int face=faceDetections.tolrray().length;

Rect rect[] = faceDetections.tolArray();

¥

Figura 4. Exemplo do algoritmo para deteccao facial.
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3.5 Reconhecimento facial

O sistema permite o treinamento,
onde sdo necessdrias para as preparagdes de
reconhecimento facial com o agrupamento
das amostras que desejam ser reconhecida, a
identificacdo da face classifica as faces das
imagens para o reconhecimento e a

classificacdo contempla a busca das imagens

1-Rogeriol.png 1-Rogerio2.png 1-Rogerio3.png 1-Rogeriod.png 1-Rogerio3.png

1-Rogerio1l.png  1-Rogeriol2.png  1-Rogeriold.png  2-Fernandol.png  2-Fernando2.png

2-Fernando8.png  2-Fernando9.png  2-Fernando10.pn  2-Fernandoll.pn  2-Fernande12.pn

-m
-“J

3-Victor3.png 3-Victorb.png 3-Victor7.png 3-Victor8.png 3-Victor9.png
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de treino além da classificagdo e rotulagao
das faces.

O treino é realizado a partir de um
arquivo texto, contendo o indice da pessoa, e
o endereco da imagem Portable Network
Graphics (PNG). As imagens do conjunto de
treinamento consistem em imagens de 200 x

200 pixels em tons-de-cinza no formato PNG

gue sdo apresentadas na Figura 5.

1-Rogeriob.png 1-Rogerio7.png 1-Rogerio8.png 1-Rogerio.png  1-Rogerio10.png

2-Fernando3.png  2-Fernandod.png  2-Fernando5.png  2-Fernandob.png  2-Fernando7.png

2-Fernando13.pn 3-Victorl.png 3-Victor2.png 3-Victor3.png 3-Victord.png

. ‘

3-Victor10.png 3-Victer1l.png 3-Victor12.png 3-Victor13.png 3-Victor14.png

Figura 4. Conjunto de uma determinada face utilizado para o treinamento.

A partir do OpenCV 2.4 possibilita o
uso do FaceRecognizer, uma classe para o
reconhecimento facial. Os algoritmos
atualmente disponiveis sao o Eigenfaces,
Fisherfaces, e Padrbes binarios locais de
histogramas (OPENCV, 2013b), que serdo
abordados nos proximos topicos.

A partir dos cdlculos gerados pela fase
de treinamento foi-se gerado um arquivo
Extensible Markup Language (XML) contendo

todas as caracteristicas da face. Esse mesmo

arquivo é entdo carregado para o
reconhecimento da face, eliminando todo o
processo de treinamento sempre que o
programa for utilizado.

A face é  classificada como
pertencente quando o valor minimo for
abaixo de um valor de corte, apresentado
uma rotulacdo da pessoa que acessou O

ambiente, caso contrario é classificada como

desconhecida e ndo apresenta a rotulagao.
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3.5.1 Eigenface

O Eigenfaces foi desenvolvido por
Sirovich e Kirby (1987) e utilizado por
Matthew Turk e Alex Pentland para
classificacdo face. A técnica considera o
reconhecimento facial como um problema de
reconhecimento em 2-D, com imagens das
faces projetadas em um espaco de
caracteristicas melhorando a representacao
da variacdo entre as faces ja conhecidas
(ALBERGARIA; SANTOS; ALVIM JUNIOR,
2013), esse espaco € definido como
Eigenfaces, que sdo os autovetores do
conjunto das faces, para entio ser
comparando a posicdo obtida com a posicao
de individuos j& conhecidos (GUIMARAES,
2010).

O reconhecimento ocorre a partir do
conjunto de treino calculando as eigenfaces.
No momento em que uma nova face é
encontrada é calculado um conjunto de
pesos baseados nas entradas e eigenfaces
através da projecao da imagem de entrada
em cada eigenfaces. E verificado se a imagem
estd suficientemente proxima do espago de
faces para determinar se é uma face ou nao.
Se a imagem for uma face é classificada o
padrdo de pesos como uma pessoa
conhecida ou ndo (ALBERGARIA; SANTOS;
ALVIM JUNIOR, 2013).

Também conhecido como Principal

Component Analysis (PCA) é um dos métodos
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mais classicos com otimos resultados

(DANTAS; BATISTA, 2013).

3.5.2 Fisherface

@) Eigenface encontra uma
combinacgado linear de fungdes que maximiza
a variancia total nos dados. E uma forma
poderosa de representar os dados, mas nao
considera as classes e varias informacdes de
discrimina¢dao podem ser perdidas quando se
descartam esses componentes, em situagao
onde a variacdo vem de uma fonte externa
como a luz. Os componentes identificados
nao necessariamente contém nenhuma
informacado discriminativa, entdo as amostras
projetadas, sdo manchadas em conjunto e
uma classificagdo torna-se  impossivel
(OPENCV, 2013b).

O método Fisherfaces ou Linear
Discriminant Analysis (LDA) executa uma
reducdo de dimensionalidade de classe
especifica inventado pelo estatistico Sir RA
Fisher, usado com sucesso para a
classificacdo de flores em seu artigo “O uso
de multiplas medicbes em problemas
taxonbmicos” em 1936 e aplicada pelo
Belhumeur, Hespanha e Kriegman uma
analise discriminante para o reconhecimento
facial (OPENCV, 2013b).

Fisherface é um método utilizado de
extracdo de caracteristicas e reducdo de
dimensionalidade em reconhecimento de

padrdes. Tenta encontrar a melhor diregao
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da projecdo em que amostras de
treinamento pertencentes a diferentes
classes sdo mais bem separados (SHAN et al.,
2014), maximizando a diferenga entre as
classes e minimizando a diferenca dentro das
classes (SINFIC, 2013).

O método aprende uma matriz de
transformacao de classe especifica, de forma
a ndo captarem a iluminag¢do. O desempenho
do Fisherface depende muito dos dados de
entrada. Se o treinamento for realizado
apenas fotografias com boa iluminacdo e os
experimentos em faces com ma iluminagao,
o método se torna susceptivel de encontrar

os componentes errados (OPENCV, 2013b).

3.5.3 Padroes binarios locais

Eigenface e Fisherface possuem uma
abordagem holistica, tratando os dados como
um vetor em um espaco de alta dimensao.
Como a alta dimensionalidade é ruim, um
subespaco de menor dimensdo é
identificado, preservando somente as
informacgdes Uteis. A abordagem Eigenface
maximiza a dispersdo total, podendo
conduzir a problemas se a varidancia for
gerada por uma fonte externa, por causa de
componentes com um desvio maximo de
mais de todas as classes ndao sdo
necessariamente Util para a classificacao.
Entdo, para preservar algumas informacdes
discriminativas foi aplicado a LDA, conforme

a Secdo 3.5.2 (OPENCV, 2013b).
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Os Padrdes binarios locais descrever
apenas as caracteristicas locais de um objeto,
reduzindo a dimensionalidade, resumindo a
estrutura local em uma imagem comparando
os pixels com a sua vizinhanca. Se a
intensidade do pixel central é maior, igual ao
seu vizinho, denota-se como 1 caso contrario
0 (WAGNER, 2014).

A representacdo proposta por Ahonen
é dividir a imagem LBP em regides locais e
extrair um histograma cada. O vetor de
caracteristicas espacialmente reforcadas é
obtido concatenando os histogramas locais.
Estes histogramas sao chamados Local Binary
Patterns  Histograms (LBPH) (OPENCV,
2013b).

3.6 Protétipo Facedetect

0 Para testar as solugdes
desenvolvidas, foi criado o prototipo
FaceDetect (Figura 5). O protétipo além de
proporcionar a experimentagado das solugdes,
também propiciou a criagdo de estatisticas
sobre a precisdo no reconhecimento facial,
descritas na Secdo 4.
Algumas funcionalidades do
protétipo:
e Conexdo com qualquer cédmera IP,
dados o endereco (url).
e Captura de fames “ao vivo”

e Captura de frames de um video pré

gravado.
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e Treinamento a partir de colecbes de

imagens do tipo PNG.
e Apresentacdo da imagem base,
imagem atual e a imagem resultante

do pré-processamento, ou seja, a
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imagem a ser utilizada na deteccdo

das faces.

O protétipo ainda mostra as faces
detectadas e se reconhecida, o nome do

individuo.

o

FaceDetect

{ Conectar JL Capturar J[ Video

Treinar Cadastrar Fechar
L J

Unoeste/FIPP 2014

Figura 5. Interface com o usuério.

4 EXPERIMENTOS E RESULTADOS

Os experimentos foram conduzidos
no sentido de testar a capacidade de
deteccdo e reconhecimento das funcdes
embutidas no OpenCV. Qutro parametro de
teste foi a adocdo ou nao de filtros utilizados
para preparar as imagens.

De acordo com OpenCV (2013b) os

testes realizados com 10, 30, .., 310,

Eigenfaces, mostrou-se que 10 autovetores
ndo foram suficientes para uma boa
reconstrucdo da imagem, 50 autovetores ja
pode ser suficiente para  codificar
caracteristicas faciais importantes. Uma boa
reconstrucdo poder ser feita com cerca de
300 autovetores. Dependendo muito das
entradas dos dados.

Foram  utilizados os  métodos

Eigenface, Fisherface e LBPH e um banco de
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faces composto por trés pessoas, e cada qual
representada por 300 caracteristicas faciais.
Trés conjuntos de frames foram
gerados a partir da captura direta da camera
IP. Os videos foram denominados de videol,
video2 e video3. O videol com duragdo de 22
segundos representa um cendrio com onze
pessoas com faces frontais dentre elas, trés
previamente reconhecidas. O video2 com
duragao de 19 segundos possui quatorze
pessoas acessando o ambiente dentre elas

nove com faces frontais e somente duas

cadastradas. O video3 com duragdo maior __

1 minuto e 02 segundos conta com
dezoito pessoas acessando ambiente das
qguais treze apresentando faces frontais e
nenhuma delas cadastrada.

Os filtros utilizados sdo os mesmos
apresentados na Secgao 3.3.

A utilizacao dos filtros obteve grande
limitando

diferenca nos resultados,

Tabela 1. Resultados utilizando o Eigenface.
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guantidades de identificacbes falsas como
reflexos e dreas sem acesso humano. E
consequentemente melhorando o tempo de
execug¢do, desconsiderando os processos de
reconhecimento em locais onde ndo havia
faces.

O arquivo de treino conforme descrito
na Sec¢ao 3.5 geram arquivos XML, cada
método gera diferentes tamanhos de
arquivos dependendo da quantidade de
arquivos de treino. Influenciando no tempo
de carregamento do mesmo.

As Tabelas 1, 2 e 3 mostram os
resultados dos videos quanto as faces
identificadas corretamente, cadastradas e
reconhecidas, cadastradas e reconhecidas
erroneamente e faces que ndo foram

cadastradas porem foram reconhecidas.
Aplicando as técnicas Eigenfaces na Tabela 1,

Fisherfaces na Tabela 2 e LBPH na Tabela 3.

Cadastradas Nao
Cadastradas mas cadastradas
Faces Identificadas e reconhecidas mas
Video | Pessoas | cadastradas | corretamente | reconhecidas | erroneamente | reconhecidas
1 11 3 11 3 2 8
2 9 2 9 2 1 5
3 13 0 13 0 0 9
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Tabela 2. Resultados utilizando o Fisherface.
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Cadastradas Nao
Cadastradas mas cadastradas
Faces Identificadas e reconhecidas mas
Video | Pessoas | cadastradas | corretamente | reconhecidas | erroneamente | reconhecidas
1 11 3 11 3 2 7
2 9 2 9 2 0 6
3 13 0 13 0 0 12
Tabela 3. Resultados utilizando o LBPH.
Cadastradas Nao
Cadastradas mas cadastradas
Faces Identificadas e reconhecidas mas
Video | Pessoas | cadastradas | corretamente | reconhecidas | erroneamente | reconhecidas
1 11 3 11 3 3 8
2 9 2 9 2 1 5
3 13 0 13 0 0 10
Com os resultados obtidos uma -
andlise dos erros a partir dos testes o
realizados nos videos foi possivel gerar um ’jﬁ
78
grafico comparando o grau de erro para cada 77
76
método no ambiente testado, onde ¢é 75
74
apresentada na Figura 6. Para esse cenario o e
72
método Eigenface se sobressaiu melhor, Figenface Fisherface Lo
Figura 6. Erros dos métodos testados.
comparados aos métodos Fisherface e LBPH.
Embora seu tempo de processamento para ~
P P P 6 CONSIDERACOES FINAIS
treinamento e carregamento do arquivo de
Baseado no sistema  proposto

treino demostrou ser mais lenta que os

outros métodos.

utilizando as bibliotecas OpenCV, JavaCV e

rotinas de controle da camera Axis, o

aplicativo

desenvolvido

bem

como Os

algoritmos utilizados, mostrou-se com um
bom desempenho e resultados satisfatérios.

Dessa forma a proposta se torna uma
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realidade para o reconhecimento facial nas
cenas com multiddes.

Apesar de o método Eigenface
apresentar os melhores resultados baseados
no teste realizados, seu desempenho em
relagdo ao tempo de execugdo e
carregamento do arquivo de treino despende
muito tempo de processo, o que pode
comprometer o uso em hardware de baixo
desempenho e pouca memoria.

Como trabalhos futuros espera-se um
melhor desenvolvimento para expressoes
faciais, reconhecer e detectar rostos em
diferentes angulos e envelhecimento.
Generalizar a classe AxisCamera e criar
especializacbes para cameras de outras

marcas e modelos.
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