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Resumod Um sistema de reconhecimento facial para aplicacdes no mundevearinazenar informacdes
de um grande namero de individuos em seu banco de dados. lRaratoramento de ambientes publicos, as
imagens das cameras devem ser segmentadas e as faces encontradagrdaveliadas pelo sistema de
reconhecimento facial. O esforgco computacional para acrescentarindivéduos ao banco de dados é muito
importante. Tradicionalmente, ao se acrescentar um individadgaritmo PCA Principal Component
Analysig utiliza novamente todo o banco de dados. Neste trabaltesesypa-se um estudo da eficiéncia do
algoritmo incremental que reduz significativamente o tempprdeessamento, permitindo uma atualizacéo
eficiente do sistema de reconhecimento de faces. Isto é mtéresisante na automacao de sistemas de
monitoramento deshopping centersaeroportos e outros locais onde a seguranca é importanteanicest
resultados alcancados com diferentes bancos de imagens, eulgrast analise dos tempos envolvidos nas
diversas etapas do reconhecimento de faces, com PCA convencionah ® €#rincremental.

Palavras-Chave:Reconhecimento de Faces, Método das Componentes Principaispét€fental.

1. Introdugdo sistema automatizado localize faces nas imagens do

alterando-se penteado, barba, usando oculos ou havendo pNesta situacdo, para que o sistema de
passado anos, reconhecemos quase imediatamente rosteg:onhecimento facial seja capaz de reconhecer o rosto de
conhecidos. Programar um computador para realizar estgeterminado individuo, ndo &, em geral, suficiente
tarefa tem-se mostrado um grande desafio. A figura 13rmazenar uma Gnica imagem da pessoa. Também n&o é
ilustra variacbes de imagens de uma mesma face; de Ujctivel, no reconhecimento, depender de imagens com
homem e de uma mulher. Diferencas de iluminacao,condicges favoraveis ao reconhecimento. Em ambientes

utilizacéo de oculos, cachecol no pescogo, boca aberta gigiados nzo &, por certo, possivel solicitar ao monitorado
olhos fechados s&o alteracdes téo fortes na imagem qugma pose conveniente..

praticamente excluem uma abordagem geométrica (e.g., )
comparar distancia entre olhos, tamanho da boca, Desta forma, para um sistema reconhecer bem um
comprimento da testa etc). Pesquisas seminais com §onjunto grande de individuos com alta taxa de acerto, &
utiizagio de computadores para reconhecimento facial'€C€SSario extrair informacdes de um conjunto razoavel
s&o devidas a Kirby e Sirovich (1990) e & Turk e Pentlandd® imagens de cada individuo. Entretanto, quanto maior
(1991). Muitos trabalhos académicos foram publicadosfor © conjunto de imagens, maior o esforco computacional
desde entdo. No entanto, constata-se, ainda hoje, qu@ssociado.
relativamente poucos sistemas tém maturidade comercial
(FRVT, 2002).

O reconhecimento de faces tem, comparado a outros
métodos de identificacdo biométrica (impressao digital, A ,
iris, DNA etc.), a vantagem potencial de poder ser Cﬂ
utiizado em tempo real e sem, necessariamente, a B
cooperacao das pessoas monitoradas.
“clientes indesejados” (e.g., os que ja foram flagrados ' @
furtando uma loja), ou um aeroporto deve impedir o ! '
embarque de criminosos, entdo é desejavel que um Figura 1 Varia¢des faciais do ARFace Database.

Se, por exemplo, umshopping-centermonitora




O algoritmo incremental utilizado neste trabalho foi interessante, notadamente por exigir poucas iteracées e
aplicado a trés diferentes bancos de imagens. A eficiéncigpoder ser facilmente adaptado para o algoritmo PCA
do algoritmo incremental é analisada pela medida dosobusto (De La Torre e Black, 2001).

tempos envolvidos em cada etapa do processamento.
P P P Neste contexto, o presente trabalho desenvolveu um

. . estudo comparativo a fim de se analisar a eficacia do
2. Reconhecimento de Faces via PCA . : .

_ ) _ _algoritmo PCA incremental de forma a reduzir o esforco
Existem diferentes abordagens para a implementacao dgomputacional.. Verificou-se posteriormente, disponibili-

(Xue, Li e Teoh, 2003), pode-se citar a utilizacdo de gue vaj além do presente, nos aspectos incrementais do
Redes Neurais Artificiais (Aitkenhead e McDonald, 2003) gigoritmo PCA (Li, 2003).

e 0 método da Analise das Componentes Principais
(PCA). Cada um destes métodos tem vantagens em O Algoritmo PCA

relacdo aos outros dependendo do contexto em que ¢ ~ . . . .
¢ P 9U€ Riesta secdo sera descrito o algoritmo PCA convencional.

utilizado. Dentro da proposta deste trabalho, o método_ = . .
. . . Primeiramente sera mostrado como se obter um espago de
PCA mostrou-se eficiente e simples de ser implementado. . ~ .
. ) ) faces de menor dimensdo que o espaco das imagens
Para reduzir o esforco computacional, 0 método PCAqyriginais. Em seguida, mostra-se como realizar o restante
transforma o espaco amostral em um novo espaco dgos calculos utilizando o espaco de faceBor fim, é

dimensao reduzida (Turk e Pentland, 1991). Uma vez quénostrado como se procede ao reconhecimento utilizando a
a dimens&o do problema foi reduzida e se possui um certgistancia euclidianaomo classificador.

classificador, o sistema esta apto a reconhecer o0s
individuos que tiveram imagens participando do banco de3 1 Optencao do Espaco de Faces

dados. Seja uma imagem em tons de cinzaNje linhas eN¢

De fato, a técnica PCA consiste de um métodocolunas. Para a implementacdo da PCA, deve-se
estatistico de analise multivariavel capaz de reduzir anicialmente transformar a imagem em um vetor coluna.
dimensé&o do problema mantendo suas caracteristicas malssta transformacédo pode ser feita através da concatenacao
relevantes (Haykin, 2001). Na literatura, a técnica PCA,das colunas, isto €, abaixo da primeira coluna colocam-se,
ou transformada de Karhunen-Loeve € amplamentena ordem, as demais colunas. Ap0s 0 processo de
utilizada por se tratar de uma técnica 6tima para a reducaooncatenacdo, obtém-se um vetor cblaiNg) linhas. Com
de dimensdo (Haykin, 2001). Todavia, diversos a finalidade de se exemplificar este processo, considere a
classificadores podem ser utilizados para se obter, a partimatriz 4x3 mostrada na figura 2(a). Apds a concatenacao,
do espaco reduzido, as informacBes necessarias aa matriz da figura 2(a) passa a ser um vetor coluna, como
reconhecimento. H4 trés classificadores que séo utilizadopode ser visualizado na figura 2(b).
com maior freqiiéncia para o reconhecimento facial: o
neural, o bayesiano e a distdncia euclidiana. Neste
trabalho, utilizar-se-4 a distancia euclidiana.

A aplicacdo do reconhecimento facial shropping
centerse aeroportos, por exemplo, € dinamica. Individuos
sdo continuamente acrescentados e/ou retirados da lista de
pessoas a serem monitoradas. Em um sistema dinamico,
onde se possam acrescentar novas imagens, cada novo
conjunto a ser adicionado implicarda em um novo célculo
para o sistema. Para sistemas com um grande numero de
imagens, este tempo até serem finalizados os calculos sera (@) (b)
elevado, deixando o sistema inoperante por um longo

periodo de tempo Figura 2 llustracdo da ordenacédo dos pixels (b)

obtidos de uma matriz imagem (a) para o algoritmo PCA.
Desta forma, muito esforco tem sido feito de maneira

a se reduzir este tempo de calculo do sistema. Todavia, O espaco de imagens é entdo definido como a matriz

estes métodos ainda exigem demasiado esforcmnde cada coluna é um vetor obtido de uma imagem facial

computacional, principalmente por se tratar de umpelo processo descrito acima. Para um conjunto de N

processo com varias iteracdes (Xue, 2003). O algoritmoimagens, a dimensédo do espaco de imagens K, dd-)

incremental proposto por Yongmin Li (2003) é bastante linhas porN colunas.



A sequir, calcula-se a face média dos elementos A matriz U também é denominadgigenspaceAs
contidos no espaco de imagens, sendo cada imagem ugigenfaces relnem um conjunto de caracteristicas

vetor-coluna, representado pgrDesta forma: importantes que descrevem a variagdo da imagem no
1y espaco de imagens. Salvo o caso emMjueN, percebe-
u=NZq< (1) se que a dimensdo deste novo espagco sera menor que a
k=1 dimensédo do espaco de imagens. Na verdade, esta reducdo

OndeN é o nimero de imagens. O vetor da face sera tdo maior quanto menor for o nimero de autovetores

média possuiN. No) linhas. Obtida a face média, ¢ €scolhidos.

possivel montar um outro conjunto de imagens. Neste

conjunto, cada coluna representa a diferenca entre uma-2 ~Banco de Imagens

face e a face média. Desta forma, o novo espaco d&ara realizar testes com o algoritmo séo necessarias

imagens é calculado da seguinte forma: imagens para servirem como uma base de testes. Para isto

foram procurados bancos de dados contendo imagens de
Ac=g-p, k=1N &) faces. Para mostrar a possivel variagdo na apresentagdo
Onde k indica o vetor-coluna e varia de 1 a N. das imagens, mostram-se na figura 1 algumas imagens

Percebe-se que a matriz completatem dimensdo de como exemplo de um dos bancos utilizados (Martinez e

(N.Nc) x N. Define-se entdo a matriz de covariancia da Benavente, 1998). Como se pode perceber, ha variagtes

seguinte forma: de iluminagéo e a utilizagdo de disfarces para dificultar o
CoAAT 3) reconhecimento. O banco de imagens que foi utilizado

B para os testes que serdo descritos mais adiante é da AT&T

A matriz C tem dimensdo deNNc) x (N Ng), Laboratories Cambridge (ATT_Faces, 2004). Este consta

possuindo um total deN(Nc)? pixels. O passo seguinte de 40 pessoas, com 10 imagens de cada. As imagens séo

seria calcular os autovalores e os autovetores da r@atriz apresentadas em 256 tons de cinza, com resolucdo de 92

Contudo, o esforco computacional para se calcular taigoor 112pixels

pardmetros para uma matriz tipica seria enorme. Logo,

optou-se por calcular os autovalores e os autovetores dg.3 Célculos do Modelo

outra forma. Primeiramente, define-se uma mdtrida  Utilizando um subconjunto das imagens de uma mesma

seguinte forma: pessoa, escolhem-se algumas imagens para o calculo do
L=ATA (4) banco. A seguir, represgnta—se cada imagem da pessoa no

espacgo de faces. Considerango como um vetor que

Nota-se que a matriz tem dimensadl x N. Pode-se  representa uma imagem do individuo, a projecdo desta

utilizar um teorema da Algebra Linear (Silva, 2000) parajmagem no espaco de faces dar-se-a da seguinte forma:
mostrar a relacdo existente entre autovalores e autovetores

—1T _
das matrizesC e L. Os autovetores d€ podem ser Pk =U (0 —n) (6)
calculados de uma forma mais simples, a partir da O vetor p é o vetor da face média e apresenta
compinagéo linear do espaco das imagens originais com g@imensao,.Nc) x 1. O vetorQ, , de dimens&o N_.N)
matriz dos autovetores dle Matematicamente: x 1, representa a k-ésima imagem do individuo. Arima
- U é a matriz transposta dé Sua dimensdo é dd x
U=EV (5) . > o o
(NL.Ng). O vetor p, é a k-ésima projecdo da k-ésima
Onde a matria/ € constituida pelos autovetoreslde  imagem, apresentando dimensdo Mex 1. O valor
e possui dimensadN x M, sendoM o numero de  maximo dek indica o nimero de imagens utilizadas no
autovetores considerados para o reconhecimento,Mom treinamento. Par& variando de 1 aNg pode-se
podendo variar de 1 Bl . A matrizE € o espaco de concatenar os vetores, em colunas de modo a obter
imagens com dimens&o dg Nc linhas poN colunase a ~ uma matriz P contendo todas as representacdes das

matriz U € composta pelos autovetores @ee possui  imagens no espagco de faces. A dimenséo da niaéide
dimenséaolj, Nc) x M. M X Nci.

De fato, a ordem de grandeza dos autovalores A figura 3 ilustra o fluxograma do algoritmo PCA
representa a quantidade de informagdo contida nquntamente com os descritores, caracterizando do
autovetor, de modo que o0s autovetores com 0s maioreﬁrocesso de reconhecimento. O Ultimo processo, éque
autovalores correspondentes sdo os mais representativoshamado de “Descritores”, representa os dados asbtid

Desta forma, a escolha adequada de alguns autovetoresgra a classificacdo, as matrizes que armazenam o0s
suficiente para se proceder ao reconhecimento. resultados dos célculos.



ﬁ Deste modo, a média deste novo banco sera:

. N .
Leftura de'_l|magens Matriz Covaridncia LN Zek + Zek
1 - k=1 k=N+1 (11)
=~ == T T R
Face Média
— Auda Vetares Multiplicando e dividindo o primeiro somatorio por
‘\_'\,% ‘ql\l_l N e substituindo (10) em (11):
i j N+R
hatriz Diferenca Descritares N+ ZGK Ny + Ze
[ ———— = =N+ — 12
HFZ TN AR N+ R (12)

Figura 3 Fluxograma para o reconhecimento facial. o . _ ) )
Sabendo que a média das imagens incluidas é:

3.4 O Reconhecimento de Faces L&
De maneira analoga a representacdo de uma face no uA:EZei (13)
eigenspaceuma imagem qualquer de um rosto também =
pode ser representada no espaco de faces. Considéra Multiplica-se e se divide o segundo somatério de
0 vetor representativo de uma face: (12) por R, obtendo:
o=U"(h-p) ) Np + R
ne = NRTRRA (14)

O vetorh tem (N_ Ng) linhas ® € a representagéo da N+R

face no espaco de faces e posslinhas. Utilizando a equacdo (14), é possivel calcular a
média do novo conjunto de dados sem a necessidade d

O individuo referente ao vetopy que mais se : X
somar todas as imagens contidas no banco.

aproximar do vetor @ serdA o0 reconhecido.

Matematicamente, calcula-se a distancia entrear wete A fim de se evitar a leitura de todo o banco

cada vetop,, de modo que a menor distancia pertence aonovamente, deve-se ainda calcular a matriem fungéo

vetor mais proximo. A distancia calculada € a disitd  de parametros ja calculados e dos parametros gonton

euclidiana entre os dois vetores, conforme: a ser acrescentado. A matriz diferenca definida war
conjunto antigo de dados é da forma:

A= [el -, e p, ... ,eN —p] (15)

4. Algoritmo Incremental para PCA Assim:

Alguns dos fatores mais demorados para o calculo do[ A A ]_[ _ _ _ ] 16
sistema do algoritmo da PCA s3o a leitura de cadal® S2r - AnIZI& 7 € 7H...€y 71 (16)

ex =y|o -px’ (8)

imagem, o calculo da face média e o calculo daimatr Tem-se, entdo:
Apresenta-se, abaixo, um meio de se incluir, oiraret
um determinado conjunto de dados, aproveitando A= —p
célpulos feitos anteriormente para as variaveig st se A,=e,—p (17)
aplica. :
Considera-se que cada imagem seja um vetor-coluna, Ay =ey —np
representado pa. A imagem média do conjunto atual é _ )
dada por: A nova matriz de diferenca é dada por:
N
:izq( 9) Ae :[el_"F' € g, veN+R‘HF] (18)
N k=1

Substituindo os vetores da equacgéo (17) em (18),
Onde N é o nimero de imagens. Se forem tem-se a matriz diferenga desejada (19):

adicionadask imagens, 0 novo conjunto terd uma nova

quantidadeN; de imagens: Ap =[Ap+p-pe, Aptp-pe, o Ay Fpopg,

Ni:N+R (10) ""’AN+1_“'F’ ..... AN+R_HF] (19)



Os parametros acima nao necessitam de uma nov EIEIEIEERET =101
Ieltura de tOdaS as Imagens do novo banco’ pdmmn Imagem Apresentada: Individuo Reconhecido:
calculados ou dependem dos novos dados a serer  ,.oees
acrescentados.

. Treinar Banco
5. Resultados Obtidos LN
Nesta secdo serdo apresentados o0s resultados sobtidC  smwingie -
Primeiramente, mostrar-se-a a taxa de acertos goiose ;
com o algoritmo PCA empregando a distancia euciaia e it L
como o classificador. Em seguida, tem-se a comparac Individuos meis Provaveis: Nome: Edgar
dos resultados dos tempos entre o algoritmo caiwvesl - Edgar e Endereco: S05 301
e 0 incremental, apresentando-se a distribuicdo dos T o
- Antonio ostrar

tempos gastos em cada um. ot |

Sobre 3- Carlos Mastrar
5.1 O Sistema FaceUnB
A fim de se verificar a validagdo do modelo, o esish Figura 4-b Telas do programa de reconhecimento

FaceUnBde reconhecimento de faces foi implementado facial FaceUnB.
em MatLaB™. Este sistema é capaz de fazer o
reconhecimento de faces e adicionar um novo camjunt 5.2 Desempenho

utilizando o algoritmo incremental. Utilizou-se arigco de 5 figura 5 mostra os resultados dos testes realizad
dados da AT&T Laboratories Cambridge (ATT_Faces, gquando se testou o banco com diversas combinagdes d
2004). O computador utilizado possui um AMD Duron imagens. Para os testes escolheram-se 10, 25 e 40
1.3GHz com 512MB de memdria, rodando sobre o jngividuos. Em seguida, verificou-se a taxa detasede
Microsoft Windows 2000 reconhecimento, variando, para cada individuo, merd

A partir deste sistema, foram obtidos os dadosde imagens utlizadas para os calculos do banco.
apresentados neste trabalho. As telas na figulasétaim Evidencia-se uma alta taxa de acertos para detadiamsn
o processo de reconhecimento de um individuo. &rdig  configuragbes do banco. Nota-se, inclusive, uma
4-a permite a escolha da imagem a ser reconhegida. tendéncia de melhora na performance quando se smmen
figura 4-b mostra o resultado do reconhecimento. 0 numero de imagens utilizadas para os calculosefay
quando o sistema possui mais informa¢fes a resgeito
determinada pessoa. Contudo, utilizando um mesmo
namero de imagens por individuo, observa-se uma
diminuig&o na taxa de acertos, quanto maior fodimero
de individuos cadastrados no banco. Dependendo do

Neste mesmo sistema, foi possivel utilizando uma
webcam acrescentar novos individuos, bem como
reconhecé-los em tempo real.

YT —————— ' _ol x| namero de individuos, de imagens utilizadas para os
calculos iniciais e de autovetores, chega-se a uma
Selecione a1 : velocidade de até 7547 reconhecimentos por minuto.
elecione a Imagem:
11 % Performance da PCA
1-11.jpg
1-12.1pg 100 1
1-13pg
1-14.jpg
115.jpg § 80
117 8 o 10 individuos
i -
12jp6 \ S 40 — 25 individuos
120 g 3
1-21.jpg | oo o
1225 Reconhecer Imagem —40 individuos
O T T T T
0 2 4 6 8 10

Figura 4-a Selecao de foto para reconhecimento. Nrmero de imagers por indiiduo

Figura 5 Taxa de acertos pelo nimero de imagens
utilizadas.



5.3 Comparacao dos Algoritmos 5.4 Distribuicdo dos Tempos

Para se obter o grafico mostrado na figura#izou- Observa-se nas figuras 8 e 9 a distribuicdo do ¢egagto
se o0 célculo do sistema do banco inicialmente com 5em cada etapa do algoritmo. Nota-se um decréscano n
individuos, utilizando 10 imagens de cada. Em skgui participacdo no célculo da face média e na leitlaa
foram acrescidos 5 individuos também utilizando 10 imagens.

imagens de cada. _Repetiu-se 0 acréscimo de indiwidu A etapa mais demorada do processo ¢ justamente a
até o numero maximo de 40 pessoas. A cada etapa foijtyra das imagens, de forma que este decréscimo é
registrado o tempo. Em seguida, utilizou-se o #gor  responsavel pela diminuicio do tempo total. Assim,
convencional para treinar o banco de forma a obter {emajs etapas mantém aproximadamente 0 mesmo tempo
mesma configuracao e mediu-se o tempo gasto. e passam a ter uma participagdo maior, o que e@sta d
acordo com a Lei de Amdahl, a qual mostra que a
oportunidade de aperfeicoar determinado eventetadd

pelo tempo consumido por tal evento. Portanto,atorn
mais rapidos os casos mais demorados é uma regra qu
20 vai influenciar muito mais positivamente no desentiyoe
——Incremental do algoritmo (Patterson, 2000).

Teste acrescentando 5 individuos
Utilizando 10 imagens de cada individuo

25

151 Convencional

10 1

Tempo (s)

Disrtibuicdo de tempos para o algoritmo

0 : ‘ ‘ \ w w ‘ convencional

25 75 125 175 225 275 325 375 425

; Descritores Leitura de
N de |
umero ae Imagens 30% imagens
Figura 6 Fluxograma do algoritmo PCA. 38%
O mesmo procedimento acima descrito foi realizado
acrescentando dois individuos com cinco imagersada AUtOVELOres Calcular face
um. Mostra-se, na figura 7, o resultado obtido. 5% Matriz média

4%
Cowariancia Matriz diferenga

Teste acrescentando 2 individuos 18% 3%
Utilizando 5 imagens de cada individuo

Tempo de Treinamento = 8,64 segundos

61  ——Incremental Figura 8 Fluxograma do algoritmo PCA.
51 Conwencional
2 3 Distribuicéo de termpos para algoritmo incrermental
2 Leitura de Calcular face
imegens média
1 T T T T T 3OA) OJA) )
100 120 140 160 180 200 220 Metriz diferenca

1%

Ndmero de Imagens
Figura 7 Fluxograma do algoritmo PCA.

Exceto no célculo inicial do banco, onde o processo
incremental e o convencional sdo idénticos, o mergal
se mostrou mais veloz em todos os demais célcuibs.
resultado ja era esperado, uma vez que o banceerxia
calculado pela primeira vez, n&8o possibilitando a
utilizacdo do algoritmo incremental, de forma que o

tempo para os célculos para os dois algoritmosa.ig Figura 9 Fluxograma do algoritmo PCA.

Autowetores 7%

Tempo de Treinamento = 5,72 segundos
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