http://journal.unoeste.br/index.php/ce/index
DOI: 10.5747/ce.2021.v13.n2.e354 CDI Iunium EHEICtEII"um ]
/ ISSN on-line 2178-8332

Submetido: 10/03/2021 Revisado: 27/05/2021 Aceito:01/08/2021

-

ANALISE DE METODOS DE DETECCAO E RECONHECIMENTO
DE FACES UTILIZANDO VISAO COMPUTACIONAL E
ALGORITMOS DE APRENDIZADO DE MAQUINA

ANALYSIS OF FACE DETECTION AND RECOGNITION METHODS USING
COMPUTER VISION AND MACHINE LEARNING ALGORITHMS

Lucas José da Costa’, Thiago Luz de Sousa’, Francisco Assis da Silva', Leandro
Luiz de Almeida®, Danillo Roberto Pereira’, Almir Olivette Artero?, Marco
Antonio Piteri®

'Faculdade de Informética de Presidente Prudente, Unoeste - Universidade do Oeste
Paulista, Presidente Prudente

lucasjcosta.98@gmail.com, thiagotls58@gmail.com, chico@unoeste.br,
llalmeida@unoeste.br, danilopereira@unoeste.br

’Faculdade de Ciéncias e Tecnologia, UNESP - Universidade Estadual Paulista
Departamento de Matematica de Computacdo, Presidente Prudente
almir.artero@unesp.br, marco.piteri@unesp.br

RESUMO - O avanco da tecnologia das ultimas décadas tem proporcionado
muitas facilidades para a humanidade em vdrias aplicacdes, e a tecnologia de
reconhecimento facial é uma delas. Existem varios problemas a serem
resolvidos para se realizar o reconhecimento de faces a partir de imagens
digitais, como variacdo de iluminacdo do ambiente, mudanca das
caracteristicas fisicas do rosto e resolucdo das imagens utilizadas. Este trabalho
buscou realizar uma andlise comparativa entre alguns dos métodos de
deteccdo e reconhecimento facial, assim como o tempo de execucdo dos
mesmos. Foram utilizados os algoritmos de reconhecimento facial Eigenface,
Fisherface e LBPH em conjunto com o algoritmo de detec¢do facial Haar
Cascade, todos da biblioteca OpenCV. Também foi explorado o uso de uma
rede neural CNN para reconhecimento facial em conjunto com o algoritmo de
deteccdo facial HOG, estes da biblioteca Dlib. O trabalho almejou, além de
analisar os algoritmos com relagdo a taxas de acertos, fatores como grau de
confiabilidade e tempo de execugao também foram considerados.
Palavras-chave: Detec¢do facial, reconhecimento de face, Vvisdo
computacional, aprendizado de maquina.

ABSTRACT — The advancement in technology in recent decades has provided
many facilities for humanity in various applications, and facial recognition
technology is one of them. There are several problems to be solved to perform
face recognition from digital images, such as varying ambient lighting, changing
the face physical characteristics and resolution of the images used. This work
aimed to perform a comparative analysis between some of the detection and
facial recognition methods, as well as their execution time. We use the
Eigenface, Fisherface and LBPH facial recognition algorithms in conjunction
with the Haar Cascade face detection algorithm, all from the OpenCV library.
We also explored the use of CNN neural network for facial recognition in
conjunction with the HOG facial detection algorithm, these from the Dlib
library. The work aimed, besides analyzing the algorithms in relation to hit
rates, factors such as reliability and execution time were also considered.
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1. INTRODUCAO

Nos Ultimos anos é muito comum
encontrar o uso de tecnologias de biometria para
diversos fins e ndo ha duvidas de que isso esta
trazendo cada vez mais comodidade, conforto e
seguranca. Uma pesquisa da Visa, em parceria
com a AYTM Market Research, apontou que 89%
dos brasileiros preferem a biometria ao invés do
uso de senhas, e que é mais facil de utilizar e
mais seguro (MIRANDA, 2017). O que
anteriormente poderia ser classificado como uma
tarefa extremamente desafiadora e complexa, a
deteccdo de faces e de suas caracteristicas como
olhos, nariz, boca e, até mesmo, derivar emocées
de suas formas, tornou-se uma tarefa possivel de
ser resolvida com o uso de técnicas de Deep
Learning, e bibliotecas de processamento digital
de imagens e visdo computacional, como a
biblioteca OpenCV (PRADO, 2017a).

Os estudos na drea de visdo
computacional vém proporcionando inumeros
beneficios para sociedade. Entre esses beneficios,
estdo a melhoria em sistemas de seguranga
(tecnologias de deteccdo facial estdo sendo
utilizadas em aplicagdes de reconhecimento de
face para automatizar o processo de
autenticacdo, buscando substituir o uso de
senhas e impressGes digitais), novas aplicacbes
de entretenimento (jogos e outras atividades
relacionadas), e em diversos outros processos
que envolvam autenticagdo. Muitas empresas
vém cada vez mais investindo em tecnologias de
reconhecimento facial para autenticar seus
processos digitais e aprimorar servigos, entre elas
Nubank, 99, Loggi, Banco Original, Neon e Gol
(BALAN, 2019).

O Departamento Estadual de Transito do
Rio Grande do Norte (Detran) iniciou o processo
de validagdo facial nos servigos referentes a
habilitagdo, renovacdo de CNH, alteracdo de
categoria, inclusdo de atividade remunerada e
outros que exigem o sistema de biometria. A
medida traz mais seguranga no procedimento de
captura de dados, possibilitando o combate a
possiveis fraudes. O procedimento consiste em
submeter o usudrio a uma analise
computadorizada da sua imagem, que é
comparada com as informagdes fotograficas que

constam no sistema de dados do Orgdo gerador,
apontando a aproximacdo da veracidade da
imagem avaliada (PORTAL, 2019).

Um dos principais grupos de cosméticos
do pais, o Boticario, idealiza o desenvolvimento
de uma ferramenta de identificacdo por
reconhecimento facial. O objetivo é identificar o
cliente quando ele entra na loja, para que a
consultora possa fazer uma abordagem mais
assertiva (EPOCA NEGOCIOS, 2019).

Este trabalho contribui com uma andlise
comparativa entre os métodos de deteccdo e
reconhecimento  facial mais comumente
utilizados na literatura, em relacdo ao tempo de
execucao e desempenho deles. Foram utilizados
os algoritmos de reconhecimento facial
Eigenface, Fisherface e LBPH em conjunto com o
algoritmo de deteccdo facial Haar Cascade, todos
da biblioteca OpenCV. Também foi explorada a
rede neural CNN (Convolutional Neural Networks)
para reconhecimento facial em conjunto com o
algoritmo de deteccdo facial HOG, estes da
biblioteca Dlib. Os resultados sdo apresentados
comparando datasets de imagens que foram
utilizados para treinamento, os parametros
aplicados, taxa de acerto e o tempo de
treinamento dos mesmos. S3ao apresentadas
tabelas comparativas de desempenho de cada
algoritmo e enfatizando aquele que melhor se
destaca nos testes.

As demais secOes deste trabalho estdo
organizadas da seguinte maneira: na Secao 2 sao
apresentados alguns trabalhos relacionados; na
Secdo 3 ¢é apresentada a metodologia e os
algoritmos utilizados para andlise comparativa;
na Secao 4 sdo apresentados os experimentos
realizados e os resultados obtidos; por fim, a
Se¢do 6 apresenta as consideragdes finais do
trabalho.

2. TRABALHOS RELACIONADOS

Hirakuri (2003) apresentou um sistema
gue adapta o Neocognitron para reconhecimento
de atributos faciais pré-definidos: olho direito,
olho esquerdo, nariz e labios. O Neocognitron é
uma rede neural hierdrquica proposto por
Kunihiko Fukushima em 1979, na qual a
informacdo dada na camada de entrada é
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processada passo a passo em cada nivel da
multicamada. Esse sistema é composto por duas
redes neurais: Rede Neural para Deteccdao de
Pontos de Controle (RNDPC) e Rede Neural para
Reconhecimento Facial (RNRF). Sdo duas etapas,
sendo que na primeira é recebido um padrao
(imagem) de entrada e ¢é realizado o pré-
processamento do mesmo, seguido da extracao
de pontos de controle pela rede RNDPC, sendo
trés niveis de deteccdo: bordas, linhas e pontos
extremos. Na segunda etapa é realizada a
extracdo de  atributos (treinamento) e
reconhecimento facial pela rede RNRF. Para
realizacdo dos testes e analise de resultados, o
autor construiu um banco de imagens com 210
imagens de faces de sete pessoas, obtidas a partir
de uma maquina fotografica digital Kodak 210 A,
com resolucdo de 1152x864 pixels. A partir do
banco de imagens foi gerado um banco de
imagens de atributos de faces utilizando o
software de edicao de imagens Adobe Photoshop
7.0. Foram extraidos atributos (labios, nariz, olho
esquerdo e olho direito) utilizados no processo
de reconhecimento.

Em Correia et al. (2014) foi desenvolvida
uma aplicacdo de seguranca baseada em
reconhecimento facial para plataforma Android
utilizando Eigenfaces e LBP (Local Binary
Patterns). As funcionalidades associadas a
aplicacdo desenvolvida se concentram em dois
madulos — o de seguranca e o de reconhecimento
facia. Na metodologia de seguranca foi
implementado um mecanismo de bloqueio onde
o usuario define previamente quais aplicacbes
deseja submeter. Quando ele ativa a seguranca,
um servico em background é disparado, o qual
detecta se alguma aplicagdo foi iniciada e analisa
se ela faz parte ou ndo da lista de bloqueio. Se
fizer parte, o bloqueio é disparado pelo servico,
que é a tela de reconhecimento facial, caso
contrdrio nenhuma a¢do é langada. A
metodologia de reconhecimento facial foi
dividida nas seguintes etapas: aquisicdo da
imagem, deteccdo da face na imagem, pré-
processamento da imagem, extragdo de
caracteristicas  definidas e, por fim, a
classificagdo. A partir da captura da imagem
através da APl (Application Programming
Interface) disponibilizada pelo Android, o
proximo passo foi efetuar a detecgdo da face na
mesma. Na etapa de detecgdo da face, os autores
utilizaram ferramentas do Android, que aplicam
técnicas baseadas na segmentacdo da pele para
efetuar a deteccdo. A etapa de pré-
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processamento é crucial para o sucesso da
abordagem de reconhecimento facial, pois nesse
procedimento o objetivo é conservar o padrdo do
objeto eliminando os fatores que dificultam a
extracdo de suas caracteristicas. O médulo de
reconhecimento facial realizou a extracdo e
selecdo de caracteristicas da face, efetuando a
sua classificacdo. No desenvolvimento realizado
foram empregadas duas metodologias holisticas,
Eigenfaces e LBP (Local Binary Patterns), que sdo
disponibilizadas pela biblioteca OpenCV. A
aplicacdo desenvolvida foi escrita na linguagem
de programacdo Java, mas as funcOes de pré-
processamento da imagem e métodos de
reconhecimento facial foram escritas na
linguagem de baixo nivel C/C++, para ter um
ganho no poder de processamento e
aproveitamento da memédria do dispositivo, que
executa todo o fluxo da aplicacdo, sendo que a
interface de ambos maédulos é realizada através
das ferramentas disponibilizadas pelo NDK
(Native Development Kit). Todas as imagens
utilizadas nos experimentos realizados sdo
frontais, porém, foram capturadas em ambientes
comuns dos usudrios, onde os fatores externos
ndo sao controlados, como orientacdo, distancia
e condicées de iluminacdo varidveis, em
diferentes locais e periodos do dia.

No trabalho de Petri et al. (2013) foi
proposta uma metodologia de deteccdo de faces
em imagens digitais utilizando algumas das
técnicas ja existentes e consolidadas na area de
deteccdo facial, buscando otimizar o processo
que ainda tem muito espago para isso. No
trabalho foram escolhidas as abordagens de
deteccdo de cor de pele humana, seguida de
deteccdo de borda Canny e transformacdo Hough
para identificar regides circulares da imagem.
Dada uma imagem de entrada, inicialmente é
transformada do espaco de cor de RGB para HSV,
na intencdo de obter maior desempenho na
detecc¢do dos pixels de pele humana. Em seguida,
sdo realizadas operagbes de segmentagdo da
imagem com o objetivo de facilitar a classificagdo
dos pixels como pele ou n3o-pele através dos
limiares dos canais HSV. Na sequéncia foram
realizadas algumas transformag¢bes na imagem
com compensagao de iluminagdo e
transformacdo para tons de cinza da imagem
original, seguido de uma operagdo légica (AND)
entre a imagem monocromatica e a segmentada,
para posterior deteccdao de bordas utilizando o
algoritmo de Canny. Em funcdo da possibilidade
de diminuir a ocorréncia de falsos positivos, a



transformada de Hough foi utilizada para
encontrar circulos (associados a olhos humanos)
aumentando a consisténcia da metodologia
proposta. O ultimo passo foi apresentar a
imagem original de entrada com um retangulo
indicando a localizacdo da face humana. O
trabalho foi desenvolvido utilizando a linguagem
de programacdo C/C++, utilizando imagens do
dataset CVL Face Database composta por 798
imagens.

3. METODOLOGIA

Neste trabalho foi realizada uma analise
comparativa de alguns dos principais algoritmos
de deteccdo e reconhecimento facial, tendo
como critérios o tempo de execugdo do algoritmo
e a taxa de acerto.

Foram utilizados os algoritmos de
reconhecimento  facial Eigenfaces (TURK;
PENTLAND, 1991), Fisherfaces (BELHUMEUR,;
HESPANHA; KRIEGMAN, 1997) e LBPH (Local
Binary Patterns Histograms) (STEKAS; HEUVEL,
2016) em conjunto com o algoritmo de detecgdo
facial Haar Cascade (VIOLA; JONES, 2001), todos
da biblioteca OpenCV (OPENCV, 2018). Assim
como o uso da rede neural CNN (Convolutional
Neural Networks) (YAN et al., 2017) para
reconhecimento facial em conjunto com o
algoritmo de detecgdo facial HOG (Histograms of
Oriented Gradients) (TRIGGS; DALAL, 2005), estes
da biblioteca Dlib (DLIB, 2019). A linguagem de
programacdo escolhida para implementacdo dos
algoritmos foi a linguagem Python.

Foram utilizados os datasets de imagens
de faces publicos Caltech (WEBER, 1999), Georgia
Tech (GEORGIA TECH, 1999) e Yale (UCSD
COMPUTER VISION, 1997). O Caltech possui 445
imagens, em que 393 imagens foram utilizadas
para treinamento e 52 imagens para teste. O
Georgia Tech possui 750 imagens, em que 650
imagens foram utilizadas para treinamento, e 100
imagens utilizadas para testes de
reconhecimento. O dataset Yale possui 165
imagens, sendo que 130 imagens foram utilizadas
para treinamento dos algoritmos e 30 utilizadas
para testes de reconhecimento.

A Figura 2 apresenta uma imagem
colorida da face de uma pessoa do dataset
Caltech. A Figura 3 apresenta a imagem de uma
pessoa do dataset Georgia Tech de um angulo
mais afastado e com objetos no fundo. A Figura 4
apresenta uma amostra de imagem contendo a
face de uma pessoa do dataset Yale.
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Figura 2. Imagem de uma pessoa do dataset
Caltech.

Fonte: (WEBER, 1999).

Figura 3. Imagem de uma pessoa do dataset
Georgia Tech.

Figura 4. Imagem da face de uma pessoa do
dataset Yale.

i,

Fonte: (UCSD COMPUTER VISION, 1997).

Os algoritmos de reconhecimento facial
avaliados foram executados em um computador
com processador Intel Core I5 de 32 geracdo, 8GB
de memdria RAM e SSD 240 GB.

3.1. Métodos
As andlises comparativas dos algoritmos
de reconhecimento facial realizadas neste
trabalho seguiram algumas etapas:
1. Levantamento de datasets de imagens
com faces.
2. Aplicacdo de filtros nas imagens.
3. Extracdo das caracteristicas das faces de
treinamento.



4. Testes de reconhecimento com dados
obtidos no treinamento.

Na primeira etapa, foram realizadas
buscas de datasets publicos com imagens de
pessoas. Para obter maior confiabilidade nos
testes de reconhecimento, os critérios de escolha
dos datasets foram: quantidade de imagens
disponiveis; quantidade de pessoas diferentes; e
variacdo das expressdes faciais no conjunto de
imagens de cada pessoa.

Na segunda etapa, as imagens foram
convertidas para a escala de cinza, reduzindo a
quantidade de dados da imagem e tornando o
processo de deteccdo de faces mais rapido. Para
detectar faces na imagem, foi utilizado o
algoritmo de Viola e Jones (AdaBoost + Haar
Cascade) (VIOLA; JONES, 2001) disponivel na
biblioteca OpenCV e o algoritmo HOG (Histogram
of Oriented Gradients) (TRIGGS; DALAL, 2005)
disponivel na biblioteca Dlib. A Figura 5,
apresenta um exemplo contendo uma imagem do
dataset Georgia Tech apds a conversdo para
escala de cinza com um retangulo vermelho
indicando a regido da face encontrada pelo
algoritmo de deteccado de faces de Viola e Jones.

Figura 5. Deteccdo de face utilizando o algoritmo
de Viola e Jones (2001).

Fonte: Autor (2019).

Na terceira etapa, foram utilizadas
apenas as areas das imagens que contém as faces
das pessoas, previamente detectadas pelo
algoritmo de detecgdo facial, para em seguida
efetuar o treinamento. Nesse processo, foram
extraidas as principais caracteristicas das faces
utilizando os algoritmos de reconhecimento facial
Eigenfaces, Fisherfaces, LBPH (Local Binary
Patterns Histograms) e CNN (Convolutional
Neural Networks). As caracteristicas da imagem,
juntamente com os valores dos parametros
utilizados e um identificador Unico de cada
pessoa foram gravados em um arquivo de

treinamento para ser utilizado posteriormente
nos testes de reconhecimento.

Na quarta e Ultima etapa, foram
realizados os testes de reconhecimento facial nas
imagens que foram previamente separadas para
os testes. As imagens de teste foram convertidas
para a escala de cinza e detectadas as faces. Em
seguida, os testes de reconhecimento das faces
foram realizados utilizando os algoritmos de
reconhecimento, e os arquivos gerados na etapa
de treinamento, validando se o identificador da
pessoa predito pelo algoritmo é o mesmo da
pessoa que estd sendo submetida ao
reconhecimento, caracterizando este processo
como aprendizado de maquina supervisionado.

O método Eigenfaces (TURK; PENTLAND,
1991) necessita de varias imagens de uma mesma
pessoa de diferentes angulos e condicbes de
iluminacdo para fazer o treinamento.
Inicialmente, foi feita a reducdo da
dimensionalidade de cada imagem da pessoa,
extraindo as principais caracteristicas e
eliminando as partes que sdo desnecessarias para
que o treinamento utilize menos recursos
computacionais. Esse processo é feito pelo
algoritmo PCA (Principal Component Analysis)
(KAUR; HIMANSHI, 2015). Em seguida é feita uma
projecdo linear (Figura 6) formando um conjunto
de imagens denominado de Eigenvector ou
Eigenfaces que contém as  principais
caracteristicas de todas as imagens da pessoa,
destacando as caracteristicas que mais variam de
uma imagem para outra, a fim de garantir uma
maior fidelidade para o reconhecimento. A
iluminacdo da imagem ¢é um elemento
importante, pois ela é considerada como uma
caracteristica de variacdo na face, fazendo com
gue esse método seja sensivel a luminosidade.
Finalmente, é feita uma combinacdo das imagens
do conjunto Eigenfaces gerando uma imagem
média que melhor representa a pessoa, sendo
projetado no espago de faces. Na fase de
reconhecimento, a nova imagem é projetada no
espaco de faces, extraindo as principais
caracteristicas e gerando o Eigenfaces.
Posteriormente, é calculada a distancia da nova
imagem para cada uma das imagens do
treinamento, e é classificada de acordo com a
imagem que possui a menor distancia. A Figura 6
ilustra uma projecdao linear das principais
caracteristicas da face realizado pelo Eigenfaces.



Figura 6. Representagdo da proje¢do linear dos
componentes principais de uma imagem de face
usando o método Eigenfaces.

Fonte: (KHAN; ALIZAI, 2006).

O método Fisherfaces (BELHUMEUR;
HESPANHA; KRIEGMAN, 1997) é considerado
uma evolucao do método Eigenfaces. A fase de
treinamento também necessita de um numero
muito grande de imagens positivas (imagens com
face) e negativas (imagens sem face), em que
cada pessoa é considerada uma classe. Esse
método utiliza o algoritmo de aprendizado LDA
(Linear Discriminant Analysis) (CHELALI; DJERADI;
DJERADI, 2009) para fazer a redugdo da
dimensionalidade da imagem, extraindo as
caracteristicas mais relevantes. O algoritmo LDA
faz a projecdo linear das imagens formando um
conjunto chamado Fisherfaces (Figura 7), porém
com a proposta de maximizar a dispersdo entre
diferentes classes. Para isso, o método faz a
extracdo das caracteristicas separadamente, ou
seja, em cada imagem do conjunto de uma
classe. O reconhecimento de uma nova imagem é
feito projetando-a no espaco de faces, em que
sdo extraidas as principais caracteristicas e
gerado o Fisherfaces. Posteriormente é calculada
a distancia da nova imagem para as classes do
treinamento, e entdo é classificada, de acordo
com a imagem que possui a menor distancia. A
Figura 7 ilustra uma projegao linear das principais
caracteristicas da face realizado pelo Fisherfaces.

Figura 7. Exemplo da projecdo linear das
principais caracteristicas da imagem usando
Fisherfaces de uma pessoa do dataset Yale
Facedatabse.

LBPH (Local Binary Patterns Histograms)
(STEKAS; HEUVEL, 2016) é um algoritmo usado
para reconhecimento facial, que se baseia no
operador binario local. Dada uma determinada
matriz de pixels dentro da imagem, utiliza-se o
valor do pixel central para fazer uma comparacao
com os pixels vizinhos, resultando em “1” para os
pixels com valor maior e “0” para os pixels com
valor menor (Figura 8). Assim, ao final de todas as
comparacdes tem-se um numero binario, este
nimero é entdo convertido para decimal para
posteriormente formar um histograma. No
treinamento deste método, a imagem é dividida
em blocos, e para cada bloco sdo feitas varias
comparacgoes em todos os pixels, gerando assim
varios valores decimais como resultado. Com
esses valores, é gerado um histograma para o
bloco, que contém a quantidade de cada valor
resultante das comparacgdes. Por fim, é feita uma
combinacdo do histograma de cada bloco da
imagem gerando um histograma final, que sera
utilizado para representar essa imagem. O LBPH
se caracteriza por ser bastante eficiente no que
diz respeito a confiabilidade do reconhecimento
de imagens. Isso porque ele consegue reconhecer
faces sob condi¢bes de iluminagdo variadas, visto
que, aumentar ou diminuir a iluminacdo da
imagem faz com que os valores dos pixels se
alterem proporcionalmente, gerando o mesmo
resultado quando é feita as comparacbes dos
pixels. A Figura 8 ilustra a comparacdo do pixel
central com os pixels vizinhos na matriz de pixels
de uma determinada regido da face na imagem
realizado pelo LBPH.

Figura 8. Comparacdo do pixel central com os
pixels vizinhos na matriz dentro de um bloco da
imagem.
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Fonte: (PRADO, 2017b).

A CNN (Convolutional Neural Networks)
(YAN et al., 2017) é uma técnica de aprendizado
de maquina que busca simular o processo
bioldgico do funcionamento do cdrtex visual dos
animais através das varias camadas conectadas
da rede. Nos dultimos anos vem sendo
amplamente utilizada em processamento de
imagens digitais em virtude do alto nivel de
precisdo obtido com a redugdo da



dimensionalidade da imagem, mas sem perder as
caracteristicas essenciais da imagem original. A
CNN é composta pelas camadas de convolugdo e
agrupamento para extracdo do mapa de
caracteristicas, seguidas pelas camadas
totalmente conectadas e por Ultimo sdao gerados
os classificadores. A camada de convolugao utiliza
nucleos de convolugdo (kernels) para construir o
mapa de caracteristicas da imagem. Nessa etapa
de convolucdo, a matriz do kernel é aplicada
sobre as regides da imagem multiplicando os
pesos pelos pixels da imagem (Figura 9). Ao fim
desta etapa tem-se uma nova matriz com uma
dimensionalidade menor chamada mapa de
caracteristicas. No entanto, mesmo apds a
aplicacdo da camada de convolugdo o mapa de
caracteristicas ainda estd com uma
dimensionalidade grande, para resolver este
problema é aplicado uma camada de pooling que
reduz ainda mais a dimensionalidade do mapa de
caracteristicas. Max-Pooling (NAGI et al., 2011) é
o método mais utilizado neste processo, onde a
matriz é dividida em regides extraindo o maior
valor de cada uma delas (Figura 10). As camadas
totalmente conectadas contém neurdnios
conectados com os neurbnios das outras
camadas, a camada de entrada recebe o volume
de entrada do mapa de caracteristicas obtido
anteriormente e o transforma em um vetor N
dimensional, sendo que o N é o numero de
classes gerada pela CNN.

Figura 9. Processo de convolugdo da CNN
utilizando kernel. A matriz do kernel é aplicada
sobre a imagem para reduzir sua
dimensionalidade.
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Fonte: (COLAH’S BLOG, 2014).

Figura 10. Redugdo da dimensionalidade na
camada de pooling da CNN utilizando o método
Max-Pooling, onde é escolhido o maior valor de
cada regido da matriz.
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Fonte: (STACKEXCHANGE, 2018).

4. EXPERIMENTOS

Para treinamento do algoritmo
Eigenfaces, os parametros utilizados foram
num_components e threshold. Os valores

apresentados na Tabela 1 sdo os que
apresentaram os melhores resultados, definidos
empiricamente a partir de varias combinacdes,
utilizando os trés datasets publicos de imagens
com faces (Caltech, Georgia Tech e Yale).

Tabela 1. Parametros definidos empiricamente utilizados no algoritmo Eigenfaces com os resultados.

Dataset Num components | threshold %Acerto Segundos
Caltech 388 10000 67,31 18,88
GeorgiaTech 600 13000 70,00 19,56
Yale 45 20000 83,33 2,71

Fonte: Autor (2019).

O algoritmo Eigenface obteve 83,33% de
acerto com o dataset Yale, 70,00% com Georgia
Tech, e 67,31% com Caltech, com tempos de

execucao de 2,71, 19,56 e 18,88 segundos
respectivamente.

Para trei

namento do algoritmo

Fisherfaces os parametros utilizados sdo os



mesmos do anterior Eigenfaces num_components
e threshold, porém com outros valores, também
definidos empiricamente. Os valores

apresentados na Tabela 2 s3ao os que
apresentaram os melhores resultados.

Tabela 2. Parametros utilizados no algoritmo Fisherfaces, definidos empiricamente, com os melhores
resultados.

Dataset Num components | threshold %Acerto Segundos
Caltech 25 2000 80,77 1,82
GeorgiaTech 30 5000 56,00 2,37
Yale 9 12000 96,67 1,44

Fonte: Autor (2019).

O Fisherface obteve 96,67% de acerto
com o dataset Yale, 80,77% com Caltech, e
56,00% com Georgia Tech, com tempos de
execucdao de 1,44, 1,82 e 2,37 segundos
respectivamente.

Tabela 3. Parametros utilizados no algoritmo LBPH.

O algoritmo LBPH (Local Binary Patterns
Histograms) utiliza os parametros radius,
neighbors, grid_x, grid_y e threshold para realizar
os treinamentos. Os melhores valores
encontrados, também de forma empirica, estdo
na Tabela 3.

Dataset Radius | Neighbors | Grid_X | Grid_Y | Threshold | % Acertos | Segundos
Caltech 3 4 8 8 80 88,46 1,51
GeorgiaTech 1 5 3 3 50 85,00 1,88
Yale 4 8 6 6 40 73,33 1,69

Fonte: Autor (2019).

O LBPH obteve 88,46% de acerto com o
dataset Caltech, 85,00% com Georgia Tech, e
73,33% com Yale, com tempos de execucdo de
1,51, 1,88 e 1,69 segundos respectivamente.

Para treinamento da rede neural CNN
(Convolutional Neural Networks), foram utilizados
dois arquivos para auxiliar no processo de
deteccdo e reconhecimento facial. O primeiro
deles é o
shape_predictor_68_face_landmarks.dat,  este
arquivo esta disponivel na biblioteca do Dlib e
possui um descritor de pontos faciais (KAZEMI;
SULLIVAN, 2014) que identifica as principais
regides do rosto humano como a sobrancelhas,
olhos, nariz, boca e a mandibula. Para obter os
descritores das faces, foi utilizado o segundo
arquivo
dlib_face_recognition_resnet_model_v1.dat
também disponivel na biblioteca do Dlib, que
possui uma rede ResNet com 29 camadas de

convolucdo. E essencialmente uma versdo da
rede ResNet-34 (HE et al.,, 2016) com algumas
camadas removidas e o numero de filtros por
camada reduzido pela metade.

Os melhores valores encontrados com o
uso da rede neural CNN estdo na Tabela 4.

Tabela 4. Resultados obtidos com o algoritmo
CNN.

Dataset %Acerto Segundos
Caltech 100,00 10,52
GeorgiaTech 100,00 16,19
Yale 93,33 2,48

Fonte: Autor (2019).

Os resultados obtidos com a rede neural
CNN foram de 100% de acerto com os datasets



Caltech e Georgia Tech com tempo de execugao
de 10,52 e 16,19 segundos respectivamente, e
93,33% de acerto e tempo de 2,48 segundos com
o dataset Yale.

As Tabelas 5, 6 e 7 apresentam o
desempenho (porcentagens no reconhecimento
e tempos de execucdo) dos algoritmos de
reconhecimento facial utilizados em cada dataset
ordenados pela porcentagem de acerto.

Tabela 5. Desempenho dos algoritmos no dataset
Caltech.

Caltech
. Tempo
Algoritmo | % Acerto
(segundos)

CNN 100,00 10,52
LBPH 88,46 1,51
Fisherfaces 80,77 1,82
Eigenfaces 67,30 18,88

Fonte: Autor (2019).

Tabela 6. Desempenho dos algoritmos no dataset
Georgia Tech.

Georgia Tech
. Tempo
Algoritmo % Acerto
(segundos)

CNN 100,00 16,19
LBPH 85,00 1,88
Eigenfaces 70,00 19,56
Fisherfaces 56,00 2,37

Fonte: Autor (2019).
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Tabela 7. Desempenho dos algoritmos no dataset
Yale.

Yale
Algoritmo % Acerto (sg:::'n:?)s)
Fisherfaces 96,67 1,44
CNN 93,33 2,48
Eigenfaces 83,33 2,71
LBPH 73,33 1,69

Fonte: Autor (2019).

5. CONSIDERACOES FINAIS

Embora a rede neural CNN tenha
apresentado mais acertos que os demais
métodos, ainda existem outros fatores que
devem ser levados em considera¢do, como grau
de confiabilidade e tempo de execugdo, para
escolha de qual algoritmo sera utilizado.

Na drea de visdo computacional, ja foram
feitas varias pesquisas para desenvolvimento de
algoritmos para deteccdo e reconhecimento de
faces. Este trabalho contribui com a andlise de
eficiéncia de alguns destes métodos,
acrescentando que a escolha entre eles sera a
gue melhor atende os requisitos necessarios.
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