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Resumo

Neste trabalho é sugerida uma modificagdo no
processo de deteccdo neural de faces, proposto ori-
ginalmente em [1], aplicando-se um método diferen-
te para extracdo do vetor de caracteristicas a ser
apresentado ao modelo neural. O método de extra-
¢éo, denominado projecdo poligonal, foi inicialmen-
te sugerido em [7]. Este método se revelou propor-
cionar uma melhor discriminacdo entre padrbes de
face e de ndo-face.

Abstract

This paper suggests a modification in the neural
face detection process as originally described in [1]
by the introduction of a different method to extract
the feature vectors to be presented to the neural
model. This approach is based on an algorithm,
called polygonal projection, initially introduced in
[7]. The strategy provided a better discrimination
among face and non-face patterns.

1. Introducéo

Sistemas de seguranca que exploram a possibili-
dade do reconhecimento de faces muitas vezes preci-
sam lidar com a dificuldade inicial de localizar a
posicdo da face em um contexto maior, distinguindo-
a de outros objetos e do fundo.

Localizar faces é uma tarefa dificil, normalmente
executada por um sistema a parte [1], cujo trabalho é
separar as sub-partes de uma imagem que sdo candi-
datas a face, analisar a possibilidade de ser ou ndo
uma face e a seguir descobrir a posi¢do da mesma na
figura original.

O sistema localizador de faces — Faceloc, pro-
posto neste trabalho e em [2] utiliza um sistema neu-
ral de deteccdo como base, conforme serd descrito
nas secbes 2 e 3.

2. Visdo geral do sistema localizador de
faces

O processo de localizagéo de faces implementado
no FacelLoc é dividido em quatro etapas principais,
como mostra a figura 1.
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Figura 1 — Sistema Localizador de faces

O janelamento, descrito na se¢do 2.1, é o proces-
so pelo qual a figura original é recortada em varias
sub-imagens a serem avaliadas como candidatas a
face.

O pré-processamento e a codificacdo, descritos
na secdo 2.2, consistem de um conjunto de algorit-
mos usados para a preparar e extrair o sinal a ser
apresentado a entrada da rede neural. Nesta fase sdo
aplicadas as novas técnicas de projecdo poligonal
descritas por este trabalho.

A etapa de classifica¢do faz uso de uma rede neu-
ral do tipo Multi Layer Perceptron (MLP) [3], previ-
amente treinada para distinguir o padrdo facial [1].
Este bloco esta detalhado na se¢do 2.3.

A quarta e Gltima etapa do processo consiste de
um ajuste fino onde se busca encontrar a dimenséo e
0 posicionamento do retangulo que melhor circuns-
creva a face. Os procedimentos de refinamento sdo
descritos na secdo 2.4.

2.1 Janelamento
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A partir da suposicdo de que qualquer parte da
figura original, independentemente do seu tamanho e
posi¢do, pode conter uma face, 0 médulo de janela-
mento deverd extrair da imagem original todos os
retangulos possiveis e distintos, enviando-os a0 moé-
dulo seguinte. Em geral, para entrada em um modelo
neural, estas janelas devem ser redimensionadas para
um tamanho pré-determinado, que para este trabalho
adotou-se a dimensdo de 19x19 pixels.

Embora esta abordagem seja implementavel, exi-
giria muito tempo de processamento, pois mesmo de
uma imagem pequena pode-se extrair muitas sub-
imagens retangulares distintas com sobreposicao.

A abordagem finalmente adotada neste e em ou-
tros trabalhos prévios [2 e 8], extrai apenas janelas
que contenham pelo menos um segmento de borda.

Mesmo segmentando a imagem apenas nos pon-
tos contendo bordas, o nimero de sub-imagens ainda
pode ser bastante elevado. Uma solugéo para mini-
mizar esse problema é considerar inicialmente ape-
nas janelas quadradas, e posteriormente fazer um
ajuste fino, descrito na secdo 2.4, nas imagens que
forem reconhecidas como faces pela rede neural.

Ap6s a segmentacdo todas as sub-imagens pas-
sam por uma seqléncia de algoritmos de pré-
processamentos, como serd mostrado na secgao 2.2.

2.2 Pré-processamento da imagem e codi-
ficacéo.

Para se obter um melhor desempenho na taxa de
reconhecimentos corretos é normalmente necessario
tratar a imagem antes de extrair os descritores que
serdo utilizados pela RNA [3].

No caso especifico do reconhecimento de pa-
drdes faciais € necessario um processo que acentue
as diferencas entre as imagens que contém faces e as
que ndo contém [1].

Assim aplica-se ao banco de dados de imagens
disponiveis uma sequiéncia de transformacdes inclu-
indo a equalizacdo de histograma [4] [5], mascaras
ovais [1] [2], correcdo de iluminacdo [2] e a técnica
de componentes principais (PCA) [3] [8].

Inicialmente ¢ aplicada uma correcdo de ilumina-
cdo. Este método, melhor descrito em [2], detecta a
partir do gradiente imagem a parcela de iluminacéo
que se supde estar incidindo sobre a imagem.

A seguir o gradiente obtido é subtraido da figura
original obtendo-se uma imagem com brilho ajusta-
do em toda a sua extensdo [2].

A motivacdo do uso deste tipo de correc¢do € que
embora diferentes tipos de iluminagdo possam modi-
ficar substancialmente uma figura, estas mudancas
ndo sdo relevantes a classificagdo. Sendo assim, a
aplicacdo da correcdo de iluminagdo tende a aumen-
tar a generalizacdo [1] [2].

A seguir ¢é aplicada uma equalizagdo de histo-
grama, feita seguindo os métodos classicos de equa-
lizacdo [4] [5], visando aumentar o contraste da ima-
gem.

Finalmente, é aplicada a técnica de mascaramen-
to oval [2], utilizada para retirar 0s pontos das bordas
da imagem, pois 0s mesmos ndo sdo relevantes a
classificacdo [1]. A figura 2 ilustra o processo de
mascaramento oval.
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Figura 2: Processo de mascaramento oval

A figura 3 mostra a seqiiéncia completa do trata-
mento aplicado [2].
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Figura 3 — Seqiiéncia do Tratamento aplicado com
vistas a obter maior generalizacao.

Antes da aplicacdo da estratégia dos Componen-
tes Principais (PCA), usada para reducdo do espacgo
de dados [3] [8], é necessario realizar a extragdo de
caracteristicas.

Originalmente [1] [2], a extracdo de caracteristi-
cas era feita simplesmente colocando os valores de
nivel de cinza das linhas da figura lado a lado, de
maneira a formar um vetor, levado entéo a técnica de
componentes principais e finalmente a rede neural.
Dessa forma, cada ponto da imagem era uma carac-
teristica a ser levada em consideracédo pela rede neu-
ral.

Neste trabalho se propGe uma forma alternativa
de extracdo de caracteristicas com o intuito de tornar
o sinal a ser classificado mais imune a variagdes de
tamanho, posicdo e rotacdo. Esta nova técnica é co-
nhecida como projecdo poligonal de faces, sendo
mais bem descrita na secéo 3.

2.3 Rede Neural.

O uso de redes neurais para detectar faces foi o-
riginalmente proposto em [1]. Inicialmente, define-se
face como o menor retdngulo que corta da figura
original os olhos, 0 nariz e a boca de um individuo,
como mostra a figura 4.



Figura 4 — Exemplo de face.

O conceito basico da deteccdo neural de faces é
utilizar os métodos de pré-processamento descritos
na secdo 2.2 com o intuito de fazer com que o padréo
facial fique bem diferente do padrdo ndo-facial. Para
possibilitar a deteccdo, utiliza-se uma rede neural
MLP [3] treinada previamente com os padrées mos-
trados na figura 5 (faces e ndo-faces).
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Figura 5 - Padres de ac e éo face'[l]._’
2.4 Ajustes finos

Depois que a rede neural da secdo 2.3 arbitra
quais as figuras segmentadas no janelamento descri-
to na secdo 2.1 correspondem a uma face, pode-se
tentar fazer um ajuste mais fino para encontrar o
retdngulo melhor ajustado a face [1] [2].

Como o janelamento segmenta a imagem original
com sobreposicao, é bem provavel que a face de um
individuo seja detectada varias vezes de forma sub-
sequente, em quadrados proximos.

Um possivel ajuste fino que leva em considera-
cao este fato é a reducdo por centrdide, previamente
descritaem [2] e [8].

Este método inicialmente descobre quais quadra-
dos, detectados como faces pela RNA, tém o seu
centréide dentro da area limitada por outros quadra-
dos também detectados como faces, o que se pode
chamar de “vizinhos de centréide” [2]. Todos 0s
quadrados “vizinhos de centréide” podem ser redu-
zidos a apenas um quadrado a partir da média arit-
mética dos seus vértices.

Outro método de ajuste fino, também descrito em
[2] e [8], é a recomparagdo sucessiva, onde se faz
uma busca local com a rede neural para encontrar o
maximo de saida da rede, o que se supde obviamente
ser a posicdo mais bem adaptada a face.

3. Extracado de caracteristicas

Consiste em extrair e selecionar descritores que
melhor possibilitem a distingdo de sub-imagens com
padrdes faciais daquelas sem padrdes faciais.

3.1 Simples vetorizacdo da imagem

Em primeira analise, uma possivel extracdo de
caracteristicas, no que concerne a classificacdo de
imagem, é colocar todas as linhas da figura lado a
lado, de maneira a formar um vetor de treinamento.

Esta vetorizacdo se faz necessaria pois a rede
neural MLP aceita como entrada vetores de valores
considerados como caracteristicas dos exemplos pre-
sentes no espacgo de dados [3].

Embora a vetorizacdo seja um método bastante
utilizado ndo é a forma mais adequada, pois ndo
permite nenhuma normalizagdo quanto a qualquer
variacdo de posicdo, rotacdo ou escalonamento da
imagem.

Um simples deslocamento de um ponto para a
esquerda em toda a figura, por exemplo, o que muito
possivelmente ndo mudaria a classe de face para
ndo-face, podera fazer com que o vetor de dados
mude completamente, complicando em muito o tra-
balho de classificacdo da rede neural.

3.2 Projecédo poligonal de faces

Com o intuito de melhorar a generalizacdo da re-
de neural, propde-se um método de projecdo poligo-
nal adaptado de [7] para possibilitar o seu uso em
imagens em niveis de cinza, ou seja, ndo binarizadas.

Em [7], um poligono circunscreve um padrao de
caractere manuscrito e sdo extraidas diferentes dis-
tancias do perimetro do poligono até o primeiro pon-
to preto do caractere. Este conjunto de distancias é
entdo normalizado e levado a rede neural para ser
treinado ou classificado.

No entanto, este método ndo poderia ser direta-
mente aplicado no caso de segmentagdo de faces
pela dificuldade em se arbitrar qual o primeiro ponto
preto da imagem em uma determinada dire¢do de
projecéo.

Para possibilitar o uso deste método, que permite
um aumento na capacidade de reconhecimento e
generalizacdo [7], propbe-se um conceito de energia
de projecéo, a ser definido da seguinte forma:

A partir de uma borda lateral da imagem, esco-
Ihe-se uma direcdo de projecdo e arbitra-se um valor
qualquer para energia, conforme mostra a figura 6.
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Figura 6 — Direcdo de proje¢do em uma face.

Arbitrando a energia inicial como sendo “1”, ve-
rifica-se o valor do nivel de cinza dos pontos na di-
recdo de projegdo, subtraindo um ap6s o outro da
energia inicial até que a mesma atinja zero ou menos.
Neste ponto obtém-se a distancia da proje¢do poli-
gonal.

O processo de projecdo poligonal se assemelha,
com esta modificacdo, a forma com que sdo extrai-
das caracteristicas de um objeto usando raios X [4].
Neste caso, um objeto é colocado a frente de um
anteparo e uma emissdo de raios X sensibiliza um
filme. O filme serd mais ou menos sensibilizado de
acordo com as caracteristicas bloqueadoras do obje-
to.

No caso da projecdo poligonal, a distancia extra-
ida em cada projecéo pode ser comparada a sensibi-
lizacdo de um filme. Niveis de cinza mais altos ndo
permitirdo a passagem da projecdo, obtendo-se dis-
tancias menores.

Uma adaptacdo do método criado para o uso em
detectores de faces é fazer a inversdo da imagem
antes da projecdo. Com isso, os valores originalmen-
te mais escuros ganhardo niveis mais altos dentro da
matriz da imagem, conseguindo bloquear a projecéo,
enguanto os valores mais baixos, neste caso brancos,
deixardo seguir a projecéo.

A motivacdo para fazer este projecdo pode ser
verificada na figura 5. Os olhos presentes em qual-
quer face sdo freqlientemente mais escuros do que o
resto da face, o que também ocorre com a boca e
menos freqiientemente com o nariz [2].

Uma outra adaptacdo ao método de projecdo é e-
levar ao quadrado todos os valores da figura inverti-
da antes de ser projetada. Com isso as sequiéncias de
valores baixos na matriz de pixels, relativos aos pon-
tos mais claros devido a inversdo, ndo reduzirdo em
muito a energia da projecdo, possibilitando que ela
seja atenuada apenas pelos valores bem acima de
0,5.

Esta compressdo nos valores mais baixos causada
pela aplicacdo de uma funcdo quadratica € semelhan-
te e inspirada na forma com que sdo atenuados os
raios X nos objetos a terem suas projecdes examina-
das no filme sensibilizado [4].

Assim como em [7], a escolha do poligono de
projecdo define as direcfes utilizadas. Neste traba-

Iho, adaptou-se a proje¢do usando um quadrado co-
mo base, ou seja, serdo extraidas as distancias a par-
tir de todo o perimetro do quadrado com direcdo
ortogonal ao lado, como mostra a figura 7:
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Figura 7 — Direcdes de projecdo poligonal usando
um quadrado como base.

Com o intuito de ndo perder a informac&o central
da figura, muito possivelmente relevante a classifi-
cacdo, parte-se a figura em quatro pedacos e extra-
em-se novamente as distancias de projegdo, confor-
me mostra a figura 8.
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Figura 8 — Diregdes de projecdo poligonal partindo-
se a figura em quatro pedacos.

Como séo extraidas as distancias linha a linha e
coluna a coluna em toda a extensdo da figura, uma
figura de tamanho H x V terd nimero de projecdes
igual a:

N =4-H+4V

Projecoes

O numero de projecdes define o tamanho do es-
paco de dados, devendo ser tanto menor quanto pos-
sivel para possibilitar treinamentos e processamentos
mais rapidos da rede neural. Em uma figura quadra-
da onde H =V, a projecdo poligonal proposta ge-
rara menos caracteristicas do que a simples vetoriza-
¢ao com figuras maiores do que 8 x 8. O banco de
dados utilizado é de 19 x 19, onde obtém-se um es-
paco de dados de 361 valores com a simples vetori-
zacdo e igual a 152 com a projecéo poligonal.



Embora o nimero de caracteristicas seja maior
com a simples vetorizagdo dos pontos da imagem, o
método de projecdo poligonal extrai informacgdes
mais relevantes da imagem. Para provar esta caracte-
ristica pode-se usar a técnica de componentes princi-
pais (PCA) [3].

O uso de PCA permite projetar o espaco de dados
em um novo espago onde as varidveis sdo estatisti-
camente descorrelacionadas [6] [3]. Com isso, pode-
se retirar variaveis de menor variancia mantendo o
maximo de informacao possivel. O tamanho do ban-
co do espaco de dados sera, bem possivelmente, me-
nor, sem que se perca muita informacdo relevante
[3].

A tabela 1 mostra a aplicacdo de PCA no banco
de dados usando-se a simples vetorizacdo e a proje-
cao poligonal como forma de extracdo de caracteris-
ticas.

Vale ressaltar que os bancos de dados, ap6s a a-
plicacdo dos dois métodos, foram normalizados antes
da aplicacdo de PCA para possuirem média zero e
variancia unitaria.

Pode-se notar, examinando a tabela 1, que se reti-
rando apenas 1% da variancia do banco de dados,
usando simples vetorizacdo como codificacdo, o ta-
manho do espaco de dados decai para apenas 58 ca-
racteristicas mais relevantes, mostrando que esta
forma de representacdo ndo carrega muita informa-
cao.

Em contrapartida, a aplicacdo de PCA no mesmo
banco de dados, mas agora usando a extracdo de
caracteristicas feita com projecdo poligonal, ndo
permite que espa¢o de dados diminua muito. Isso
significa que as caracteristicas extraidas com este
método carregam mais informacdo, possibilitando
treinamentos mais rapidos e possivelmente uma me-
Ihor generalizacéo [3].

Tabela 1 — Aplicacdo de PCA no banco de dados

Simples Proiecio
Testes / Extracdo | vetoriza- 1e6
x poligonal
cdo
Tamanho do ban- 361 152

co de dados

Tamanho do es-
paco de dados 58 126
comPCAal%

Reducdo em % 83,9% 19,2%

As figuras 9 e 10 mostram um exemplo de proje-
cdo poligonal de uma face. Os pontos brancos da
imagem, que ndo esta mostrada elevada ao quadrado

ou invertida, permitem a passagem da projecéo, en-
guanto com 0s pontos pretos isso ndo ocorre.

Na figura 9 as quatro primeiras projecdes sao ex-
traidas. Cada gréfico possui 19 pontos que indicam a
distancia obtida pela projecdo. Na figura 11 sdo mos-
tradas as projecBes conseguidas partindo a figura em
duas partes na horizontal e depois na vertical.

Figura 9 — Exemplo de projec¢éo poligonal, quatro
primeiras projecoes.
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Figura 10 — Exemplo de projecdo poligonal, proje-
¢Bes obtidas partindo-se a figura em duas partes na
horizontal e na vertical.

4. Conclusdes e Resultados

Para testar o método de projecédo poligonal de fa-
ces proposto neste trabalho, foram criados 32 mode-
los de rede neural variando-se o nimero de camadas
escondidas, a porcentagem de retirada de PCA, e as
fungbes de ativacdo das mesmas [3]. As redes foram
treinadas com taxa de aprendizado adaptativa e mo-
mento [3].



As 32 redes foram inicialmente treinadas usando
0 método proposto em [1] e [2], onde a extragdo de
caracteristicas € a simples vetorizacao.

Além disso, usando o mesmo banco de dados e
as mesmas configuracdes de rede neural, um outro
conjunto de 32 redes foi treinado usando como ex-
tracdo de caracteristicas a projecdo poligonal mos-
trada neste trabalho.

A tabela 2 mostra a média dos resultados obtidos
pelas 32 redes. Os resultados mostrados séo relativos
ao banco de dados de testes, que ndo é utilizado para
ajustar os pesos da rede neural durante a fase de trei-
namento [1].

Tabela 2 — Resultados obtidos, sdo mostradas as mé-
dias da taxa de reconhecimento de 32 diferentes re-
des usando os métodos indicados (banco de dados de

testes).
Classificagdes Classificagdes
corretas (%), corretas (%),
Resultados Banco de dados Banco de dados
de faces. de néo faces.
Simples Veto- 47.97% 96,83%
rizacdo
Projecao poli- 65,84% 92,07%
gonal
N Ganho de o
Variagéo 17.87% Perda de 4,76%

Como se pode perceber, de acordo com a tabela
2, houve um grande avanco na taxa de classificacdo
correta no banco de dados de faces, da ordem de
aproximadamente 17%, mostrando que o método
consegue extrair caracteristicas mais relevantes a
classificacdo, tornando possivel um aumento na ge-
neralizacdo da rede neural.

No entanto, houve uma pequena queda na capa-
cidade de classificacdo correta do banco de dados de
ndo faces, cerca de 5%, com o uso do novo método.
Esta queda nédo é tdo relevante, pois é bastante pe-
quena e o sistema localizador de faces tem a capaci-
dade de eliminar elementos erradamente definidos
como faces nos ajustes finos, descritos na se¢do 2.4 e
em [2] [8].

Dessa forma, usando o método proposto, é possi-
vel melhorar a capacidade do sistema em reconhecer
faces, obtendo uma pequena reducdo da capacidade
de rejeitar padrdes ndo-faces.

Como o banco de dados de teste, usado nos resul-
tados da tabela 2, possui muitas faces rotacionadas,
ndo totalmente frontais, e com posicéo dos olhos ndo
totalmente padronizada, pode-se concluir que a ex-
tracdo de caracteristicas permitiu uma certa imuniza-

¢ao contra estas variag¢fes, diminuindo o trabalho de
generalizacéo da rede neural.

Como trabalho futuro serd proposto o exaustivo
teste desse novo método nos sistemas de localizacdo
de face em figuras maiores, bem como o estudo das
técnicas de janelamento para otimizagdo do processo
de localizacdo de faces.
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