
LOCALIZADOR DE PADRÕES FACIAIS: UMA APLICA-
ÇÃO USANDO-SE REDES NEURAIS ARTIFICIAIS 

 
Adriano Martins Moutinho *

Antonio Carlos Gay Thomé **  
  
 

 
Resumo: Um dos problemas comumente encontrados em sistemas de segurança, baseados 
em identificação facial, é o de separar a região facial, propriamente dita e caracterizada por 
conter olhos, nariz e boca, do fundo e de outros objetos presentes na imagem. 
Localizar uma área da imagem correspondente a uma face é parte integrante de qualquer 
sistema automático de reconhecimento de identidade, e constitui um problema bastante 
complexo podendo, inclusive, ser estudado separadamente. 
Este trabalho sugere um método, usando Redes Neurais Artificiais (RNA), que visa locali-
zar e extrair de uma imagem completa, a região que contenha a face propriamente dita, em 
outras palavras localizar a face. 
Com o objetivo de encontrar a posição correta da face, é proposto um método de segmen-
tação que subdivide a imagem em várias partes. São aplicadas também diversas técnicas de 
pré-processamento, envolvendo correção de histograma e análise de componentes princi-
pais (PCA). A pesquisa também engloba o desenvolvimento de um método para correção 
de iluminação que, em última análise, melhora a capacidade de reconhecimento da rede 
neural. 
Finalmente, é apresentado um estudo de casos, envolvendo uma amostra de cerca de 5000 
imagens, contendo faces e não faces, que foram usadas para treinamento e 400 imagens, 
diferentes das usadas no treinamento, para teste da arquitetura investigada, na qual é verifi-
cada a eficiência das técnicas de empregadas. 

Abstract 

Security systems based on face recognition often have a problem to separate the face re-
gion, containing nose, mouth and eyes, from the rest of the objects inside the image.  
Finding the right position of a face is part of any automatic identity recognizing system, 
and it is, by itself, a problem that is very difficult to solve, normally being handled sepa-
rately.  
This paper offers a solution, using artificial neural networks (ANN), to extract the face po-
sition from a complete image.  
In order to accomplish this goal, a segmentation method was created and several image 
pre-processing steps, from histogram equalization to lightning correction, were used to im-
prove neural network recognizing capability. 
Finally, 400 images were used as a “case study” to test the system and perform localization 
of some facial features like mouth, nose and eyes, besides the localization of the face itself.  
 
Palavras-Chave: Localizador de padrões faciais; Redes neurais artificiais; Processamento 
de imagens; Análise de componentes principais. 
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1. INTRODUÇÃO 
 
 

Neste trabalho define-se como face 
o menor retângulo que engloba os olhos, 
nariz e boca de uma imagem de um indi-
víduo hipotético, separando-os dos de-
mais objetos que compõem a imagem. A 
figura 1, de forma geral, mostra um e-
xemplo de face. 

 

 
Figura 1: Exemplo de face 

 
Mesmo na imagem mostrada na fi-

gura 1, que é bastante simples, identificar 
corretamente a posição da face pode ser 
uma tarefa bastante complexa. Muitas di-
ficuldades podem surgir, tais como: a 
presença de óculos, bigode, barba, varia-
ções no tom de pele, rotações, diferentes 
inclinações da cabeça, etc. 

Tornar, tanto quanto possível, o sis-
tema de localização imune a essas varia-
ções é um dos objetivos deste trabalho. 

Como a identificação de padrões 
faciais é um problema de classificação 
envolvendo dados altamente não lineares, 
torna-se adequada a solução usando redes 
neurais MLPs (Multilayer Perceptron) 
[1], [4]. Assim, uma rede neural é treina-
da usando como entrada diversas seqüên-

cias contendo faces, de acordo com a de-
finição preliminar mostrada na figura 1, 
bem como de diversas outras imagens 
não contendo faces e constituídas basi-
camente de ruídos e de formas geométri-
cas as mais variadas possíveis. 

As figuras 2 e 3 mostram exemplos 
de bancos de dados de imagens contendo 
faces e não faces, respectivamente. 

 

 
Figura 2: Banco de dados de faces 

 

 
Figura 3: Banco de dados de não faces 

 
 
2. VISÃO GERAL DO SISTEMA 

LOCALIZADOR DE FACES 
 

O sistema de localização proposto 
pode ser dividido em quatro módulos 
principais, mostrados na figura 4. 

 

 
Figura 4: Visão geral do sistema 



O primeiro módulo denominado de 
segmentação (SEG) divide a imagem 
principal em várias sub-imagens quadra-
das de diferentes tamanhos, todas redi-
mensionadas para um padrão de 19x19 
píxeis, este módulo será detalhado na se-
ção 3. O segundo módulo chamado de 
pré-processamento (PRÉ), descrito na se-
ção 5, prepara adequadamente o sinal vi-
sando aumentar a capacidade de reconhe-
cimentos corretos do terceiro módulo, ba-
seado em redes neurais artificiais (RNA) 
treinadas com os bancos de dados seme-
lhantes aos mostrados nas figuras 2 e 3. 

As sub-imagens identificadas como 
faces pela rede neural são então separa-
das, e entregues a um quarto módulo o de 
ajuste fino (AF) no qual um retângulo re-
presentativo da face é determinado e oti-
mizado para se obter, finalmente, o me-
nor retângulo que envolva a face, de a-
cordo com a definição mostrada na seção 
1. Estes ajustes serão detalhados na seção 
6. 
 
 
3. SEGMENTAÇÃO 
 
 

Partindo do princípio de que qual-
quer parte da imagem original, indepen-
dentemente de tamanho ou proporção po-
de conter a face desejada, o módulo de 
segmentação deverá retirar da imagem o-
riginal, todos os retângulos possíveis e 
distintos enviando-os ao módulo seguinte 
redimensionados para um mesmo tama-
nho padrão, fixado em 19x19, para serem 
finalmente entregues aos módulos de pré-
processamento e rede neural, especializa-
da no reconhecimento de padrões faciais. 

Embora esse método seja possível 
de ser implementado, exigiria muito tem-
po de processamento, pois mesmo uma 
de imagem pequena pode-se extrair mui-
tas diferentes sub-imagens retangulares 
distintas. 

O método sugerido neste trabalho 
baseia-se em procurar as bordas da ima-
gem original, e segmentar a imagem ape-
nas nas partes que contiverem pelo me-
nos um ponto de borda.  

A figura 5 mostra um exemplo des-
se processo no qual nota-se que a face a 

ser localizada certamente conterá mais do 
que um ponto de borda 

Mesmo segmentando a imagem a-
penas nos pontos contendo bordas, o nú-
mero de sub-imagens ainda pode ser bas-
tante elevado.  

Uma solução para minimizar esse 
problema é considerar inicialmente ape-
nas sub-imagens quadradas, e posterior-
mente fazer um ajuste fino, descrito na 
seção 6, nas imagens que forem reconhe-
cidas como faces pela RNA. 

Após a segmentação da imagem, 
todas as sub-imagens passam por um pré-
processamento, que será mostrado na se-
ção 5. 
 

 
Figura 5: Segmentação baseada nas bordas 

 
 
4. REDES NEURAIS ARTIFICIAIS 
 
 

As principais características das re-
des neurais artificiais (RNAs) são a sua 
habilidade de aprender certo conhecimen-
to e a sua capacidade de generalizar, a-
daptando-se a situações que jamais fize-
ram parte do conjunto de treinamento [5]. 

Uma RNA consiste em uma ou vá-
rias unidades processadoras (neurônios 
artificiais) básicas interligadas, dispostas 
em uma ou mais camadas.  

Cada camada pode conter diversos 
elementos processadores. A conexão en-
tre as unidades processadoras é feita atra-
vés dos pesos sinápticos que, em outras 
palavras, definem a influência entre as 
unidades processadoras interligadas.  

Esses pesos, conhecidos também 
como parâmetros internos da rede, têm 
seu valor atualizado durante o processo 
de treinamento. Nesse processo iterativo 
de absorção de conhecimento os pesos re-
têm a informação que se deseja que a re-
de aprenda.  



Cada unidade processadora executa 
uma operação simples sobre a informação 
recebida da entrada externa ou da as~ida 
de outro processador [6]. 

O resultado é então transmitido para 
outros processadores que, por sua vez, 
repetem a operação. O processo de atua-
lização dinâmica dos pesos é feito parale-
lamente e distribuído por toda a rede. 
Quando as saídas diferem dos alvos a se-
rem atingidos, por um valor inferior à to-
lerância de erro preestabelecida, está 
concluído o processo de aprendizagem.  

Neste ponto pode-se dizer que a re-
de está devidamente treinada e a matriz 
de pesos, obtida nessa etapa e que será 
usada na fase de execução, retém o co-
nhecimento que a rede foi capaz de ab-
sorver durante a fase de aprendizado. 

A figura 6 mostra a arquitetura de 
uma rede neural genérica com uma ca-
mada, onde p1...pR representam os ele-
mentos do vetor de treinamento P da rede 
(estímulo externo). O bloco somatório re-
aliza a soma ponderada dos pesos Wij 
com as entradas p1...pR representada na 
forma matricial como NETJ = W.P 

A saída aJ = F(NET) é o resultado 
da aplicação da função de ativação F so-
bre a soma ponderada NET, sendo esta 
função linear ou não, com ou sem “bias” 
(b). 
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Figura 6: Arquitetura genérica de uma RNA 

 
O processo de aprendizado envolve 

suces

ado 
no co

a avalia o erro médio quadrático a 
cada 

Representando-se por t o vetor alvo 
a ser 

sivas apresentações dos padrões de 
treinamento à rede. Um processo iterativo 
de ajuste nos parâmetros internos (pesos), 
executado de modo a aproximar, dentro 
de limites preestabelecidos, a saída da re-
de a um alvo previamente fornecido. 

A regra de Widrow-Hoff, mostr
njunto de equações 1, referente ao 

treinamento de Perceptrons lineares 

(ADALINE) [1], [4], é a base fundamen-
tal dos diversos métodos de treinamento 
das RNAs, inclusive no algoritmo de re-
tro-propagação do erro, usado neste tra-
balho.  

El
iteração através da derivada parcial 

do erro quadrático em relação ao peso W 
e ao limiar (bias) b, mostrados na figura 
6. 

atingido no treinamento,  P, o vetor 
de treinamento apresentado à rede, R o 
número de elementos do vetor de treina-
mento, tem-se para o neurônio 1 na n-
ésima iteração, com  j = 1 ...R, o conjunto 
de equações (1). 
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É mostrado no conjunto de equa-

ções (2), a variação ∆W do peso e ∆b do 
"bias", bem como a base do método usa-
do no processo adaptativo de atualização 
dos parâmetros internos da rede [1], [4]. 
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o conjunto de equações (2), o 

termo
N
 η representa a taxa de aprendizado, 



que define a velocidade de convergência 
do método. 

Assim, se η for muito grande o trei-
namento tende a ser feito mais rapida-
mente, porém existe a possibilidade de 
oscilação [1] e [4].  

Por outro lado, se η for muito pe-
queno o treinamento pode ser lento e é 
possível que a rede fique paralisada ao a-
tingir um mínimo local, sem que o trei-
namento evolua para o mínimo global. 

Terminado o treinamento, a rede es-
tá pronta para ser executada. Nessa fase 
são fornecidos à RNA novos padrões, de-
nominados padrões de teste e a rede res-
ponde, rapidamente, de acordo com o que 
lhe foi imposto durante o treinamento.  

As RNAs possuem grande capaci-
dade de tratar dados distorcidos por ruí-
do. Um outro fato que merece destaque 
está relacionado à capacidade de poder 
considerar várias soluções possíveis para 
um problema simultaneamente, enquanto 
os tratamentos convencionais só podem 
avaliar uma solução de cada vez.  

Segundo [1] e [4], essas caracterís-
ticas podem ser atribuídas à estrutura al-
tamente paralela, que permite a distribui-
ção da funcionalidade da unidade proces-
sadora, ou seja, do neurônio artificial, por 
toda a rede, conforme ocorre na rede neu-
ral biológica. 
 
 
5. PRÉ-PROCESSAMENTO 
 
 

A rede neural proposta neste traba-
lho usa no treinamento, de cerca de 5000 
exemplos de faces e não faces, semelhan-
tes às mostradas nas figuras 2 e 3, e pos-
sui duas saídas, uma indicando a presença 
de um padrão facial, e outra indicando 
que não se trata de uma face. O algoritmo 
utilizado para o treinamento foi o back-
propagation com gradiente conjugado [1]. 

Para se obter uma elevada taxa de 
reconhecimentos corretos é necessário 
realizar um processamento de sinais ante-
rior à aplicação das imagens à RNA, 
chamado de pré-processamento [6]. 

No caso especifico do reconheci-
mento de padrões faciais é necessário um 
processo que acentue as diferenças entre 

as imagens que contêm faces e as que não 
contêm [2].  

Assim é necessário aplicar ao banco 
de dados de imagens disponível, uma se-
qüência de transformações na imagem in-
cluindo a equalização de histograma [3], 
filtros ovais, correção de iluminação e a 
técnica de componentes principais [1]. 

A equalização de histograma é feita 
segundo os processos clássicos de equali-
zação [3], com o objetivo de aumentar o 
contraste da imagem. 

Já a utilização do filtro oval segue 
um principio baseado na observação de 
que os “pixels” nas bordas da imagem 
não influenciam na classificação entre fa-
ces e não faces e, portanto, podem ser 
mascarados.  

Essa mascara evita que, durante o 
processo de treinamento e teste, esses 
pontos sejam levados em consideração 
pela RNA.  

O filtro oval consiste em eliminar 
píxeis pela aplicação de mascaras trian-
gulares de tamanho ajustável aos cantos 
da imagem, conforme mostra a figura 7. 

 

 
Figura 7: Mascaramento por filtro oval 
 
A correção de iluminação é o ponto 

chave para um reconhecimento confiável 
e consiste em retirar o efeito de uma ilu-
minação regular da imagem a ser reco-
nhecida.  

Supondo que a iluminação seja uma 
função linear, uma imagem na qual foi 
aplicado algum tipo de iluminação pode-
ria ser decomposta em um gradiente line-
ar somado a imagem isenta de ilumina-
ção. 

Para encontrar esse gradiente linear 
a partir da imagem iluminada, propõe-se 
um método que calcula as médias dos va-
lores de tons de cinza de todas as colunas 
da imagem e a seguir faz-se o mesmo 
com todas as linhas. 

Para cada um desses dois vetores 
encontra-se, através do método dos mí-
nimos quadrados mostrado nas equações 
(3), (4) e (5), a equação da reta 
z aw b= +  que melhor aproxima os valo-



res dos vetores, onde  é o valor da mé-
dia dos níveis de cinza,  a posição da 
coluna ou linha na figura e  e b  os coe-
ficientes da reta. 

z
w

a

Obtêm-se, através do calculo de a  
b  nas equações (3), (4) e (5), as apro-

ximações lineares dos vetores das médias 
das linhas e colunas da imagem. 
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Com esses novos vetores, aproxi-

mados linearmente pelas médias das co-
lunas e linhas, constrói-se uma máscara 
para reduzir o efeito da iluminação, as-
sumida linear, a partir do produto externo 
dos mesmos. 

Esta máscara é então subtraída da 
imagem original, corrigindo assim a pre-
sença de iluminação ambiente. A figura 8 
ilustra esse processo. 

 

 
Figura 8: Método de correção de iluminação 

 
A figura 9 mostra todos as trans-

formações envolvidas, na ordem em que 
as mesmas são aplicadas. 
 

 
Figura 9: Seqüência de pré-processamentos 

 
A seguir, forma-se uma matriz com 

todos as faces do banco de dados e apli-
ca-se a técnica de componentes principais 
PCA [1], [8]. 

Essa técnica faz uma análise da va-
riância do sinal a ser classificado, retiran-
do os dados que tiverem baixa variância, 
permitindo uma redução em sua dimensi-
onalidade.  

Assim, um vetor de dados X proje-
tado em um vetor unitário q, de modo que 

TA X q= , este poderá ser completamente 
reconstituído através de suas projeções, 
como mostra a equação (6), conhecida 
também como equação de síntese, na qual 
os aj representam as componentes princi-
pais, e A o vetor projetado: 

 

1

m

j j
j

X a q
=

=∑   (6) 

 
Porém, se ao invés de reconstituir-

mos o vetor X completamente com todas 
as suas projeções, truncarmos o somató-
rio da equação (6) após n termos, um no-
vo vetor X terá sua dimensão reduzida a 
n. Por causa desse truncamento. 

A equação (7) mostra a relação en-
tre o somatório de todas as variâncias das 
projeções eliminadas, na qual σj

2  repre-
senta a variância da j-ésima componente 
principal de aj, e λj os autovalores associ-



ados a cada uma das projeções. Assim 
quanto mais próximo de zero forem os 
autovalores, mais eficiente será a redução 
de dimensionalidade [1]. 
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 Portanto, se calcularmos anteri-

ormente os m autovalores da matriz auto-
correlação R de X e colocarmos os mes-
mos em ordem crescente, pode-se elimi-
nar apenas as projeções dos menores au-
tovalores, o que garantirá uma redução na 
dimensão de X com a menor perda possí-
vel de variância, e conseqüentemente de 
informação [1], [8]. 

O diferencial na aplicação de PCA 
neste trabalho, reside no fato de que a ge-
ração da matriz de transformação é feita 
apenas no banco de dados de faces (figu-
ra 2), sendo apenas aplicado ao banco de 
dados de não-faces. 

  
 

6. AJUSTE FINO 
 
 
No método de segmentação, mos-

trado na seção 3, uma face tende a ser i-
dentificada várias vezes em quadrados 
adjacentes, como mostra a figura 10. 

Isso não chega a ser uma desvanta-
gem, pois estas múltiplas detecções po-
dem ser usadas para validar e encontrar a 
correta localização da face. A redução 
por centróide reduz esse problema. 

Inicialmente, define-se como “vizi-
nhos de centróide”, quando um quadrado 
possui seu centro de massa na dentro área 
limitada por outro quadrado e este tem 
seu também possui seu centro de massa 
na área do primeiro. Esta definição pode 
ser estendida para n quadrados. Como 
pode-se verificar na figura 10, todos os 
quadrados mais claros são “vizinhos de 
centróide”.  

Neste trabalho, durante a redução 
por centróide, os “vizinhos de centróide” 
serão reduzidos a apenas um quadrado 
cujo tamanho será a média dos respecti-
vos vizinhos. Em contrapartida, os qua-
drados que não possuírem pelo menos um 
“vizinho de centróide” podem ser des-
considerados, pois os mesmos serão, mui-
to provavelmente, erros do sistema de de-
tecção ou da RNA, já que faces são sem-
pre detectadas várias vezes. 

A figura 10 mostra uma redução por 
centróide, na qual fica evidente que o 
quadrado superior direito, mais escuro, 
não entra no cálculo da média, pois o 
mesmo não possui nenhum “vizinho de 
centróide”. 

 

 
Figura 10: Redução por Centróide 

 

 
Figura 11: Redução por Comparações Sucessivas



Além da redução por centróide, é 
feito também um outro ajuste fino cha-
mado “redução por comparações sucessi-
vas”.  

A partir do quadrado de saída da 
redução por centróide são gerados qua-
drados deslocados de um pixel à direita, à 
esquerda, acima e abaixo, além de qua-
drados com tamanho reduzido em tam-
bém um píxel. Esses quadrados são che-
cados novamente com a rede neural, fa-
zendo-se uma “busca gulosa” em um 
processo recursivo, na qual se assume 
como face atual o maior valor de saída da 
rede neural. Esse processo se repete até 
que não se tenha encontrado um valor 
maior que o atual. 

A figura 11 mostra o ajuste por 
comparações sucessivas. Nota-se uma 
melhora na detecção, que transformou o 
quadrado em um retângulo com largura 
um pouco menor, mais adaptado à face. 

 
 

7. LOCALIZAÇÃO DOS 
ELEMENTOS DA FACE 

 
 

Uma vez localizada a face, com os 
métodos descritos nas seções 3, 5 e 6, 
pode-se desenvolver técnicas simples na 
localização dos olhos, do nariz e da boca. 
Isso é possível, pois, obtendo-se o retân-
gulo mínimo que envolve a face, pode-se 
dizer que há certamente uma geometria 
própria dos padrões faciais, que permite 

segmentar e localizar cada sub-parte da 
face, como olhos, nariz e boca. 

 
 

7.1   LOCALIZAÇÃO DOS OLHOS 
 
 
Obtendo-se o retângulo mínimo que 

envolve a face é possível através da geo-
metria facial, garantir com grande proba-
bilidade, que os olhos estarão na parte 
superior deste retângulo mínimo. É pos-
sível ainda se admitir que caso a face te-
nha sua metade superior dividida em duas 
partes iguais, garante-se, com elevado ní-
vel de certeza, que os olhos, direito e es-
querdo, estarão em suas respectivas me-
tades. 

Para se obter a correta localização 
dos olhos, calcula-se a correlação cruzada 
bidimensional [3] mostrada na equação 
(9) entre a metade superior direita ou es-
querda escolhendo-se o padrão da figura 
12 como o mais semelhante aos vários 
olhos disponíveis no banco de dados. Na 
equação (9),  M e N são os tamanhos ho-
rizontal e vertical da imagem. 
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Figura 12: Padrão dos olhos 
 

A figura 13 ilustra esse processo: 

 
 

 
Figura 13: Método de correlação cruzada 

 
 



 
 

 
Figura 14: Posição final dos olhos na face 

 
 
Obtendo-se as duas máscaras, pode-

se colocá-las lado a lado para encontrar a 
posição final dos dois olhos, como mostra 
a figura 14. 
 
 
7.2   LOCALIZAÇÃO DA BOCA 
 
 

A posição da boca pode ser encon-
trada ainda mais facilmente que os olhos. 

Inicialmente divide-se a imagem em 
duas partes iguais na horizontal. A seguir, 
encontram-se as bordas desta imagem u-

sando o método Laplaciano [3], conforme 
a equação (10).  

 
2 2

2
2 2( ) ( ) ( )f x y f x y f x y

x y
∂ ∂

, = , +
∂ ∂

,  (10) 

 
A seguir, ignorando-se as bordas la-

terais, faz-se uma segmentação procuran-
do-se a maior região conexa disponível e 
que será muito provavelmente a boca nas 
imagens de faces investigadas.  

A figura 15 ilustra esse processo. 
 

 
 

 
Figura 15: Método de segmentação da boca 

 
 

7.3   LOCALIZAÇÃO DO NARIZ 
 
 

Embora a posição da boca e dos o-
lhos possa ser detectada separadamente, a 
posição do nariz é muito difícil de ser de-
tectada sem que se tenha a informação da 
posição dos olhos e da boca. Isto ocorre 
porque o nariz não possui muitas bordas 
detectáveis, nem é, na maioria dos casos, 
mais escuro ou mais claro que as outras 
partes da face tornando, conseqüentemen-
te, sua detecção menos confiável.  

Entretanto, possuindo-se previa-
mente a posição dos olhos e da boca, des-
critas nas seções 7.1 e 7.2, pode-se garan-
tir, para faces rotacionadas até ±45, que a 

posição do nariz estará no quadrado defi-
nido pela posição dos centróides dos o-
lhos, e entre o centróide da boca e a me-
nor coordenada Y dos centróides dos o-
lhos, conforme mostra a figura 16. 

 
 



 
Figura 16: Posição do nariz 

De posse dessa região provável, 
segm

. RESULTADOS 

Implementando-se as técnicas de 
locali

localizador proposto, fo-
ram e

s preliminares mostra-
dos n

 
 

enta-se o nariz da mesma forma que 
a boca, descrita na seção 7.2, eliminando-
se novamente as bordas laterais e procu-
rando-se a maior região conexa. 
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zação facial, descritas nas seções 3, 
5 e 6, em conjunto com os métodos de 

localização de olhos, boca e nariz (seções 
7.1, 7.2 e 7.3) constrói-se o localizador de 
padrões faciais. 

Usando o 
xecutados 400 testes de imagens de 

faces disponibilizadas na página do labo-
ratório da AT&T [7]. Esse banco de da-
dos de imagens, embora não possua qua-
se nenhuma variação na distância focal 
entre a câmera e o indivíduo, possui faces 
ligeiramente rotacionadas e poses não to-
talmente frontais. Essas características 
são fundamentais para testar o sistema 
desenvolvido, visto que ainda é um desa-
fio localizar faces corretamente nesse tipo 
de padrão facial. 

Os resultado
a Tabela 1 indicam que a maior di-

ficuldade é segmentar e extrair a posição 
do nariz, pois o mesmo normalmente não 
possui bordas que o diferenciem de ou-
tras partes do rosto e pode ser afetado pe-
la presença de padrões com óculos e bar-
ba, por exemplo. 

 

Tabela 1 - Resultados encontrados e técnicas empregadas 

Elemento facial Técnicas empregadas Taxa de Acertos 

Localização da Face 

Pré-processamentos, 
orreção de iluminação
segmentação e Redes 

neurais 

c , 90% 

Localização dos Olhos Correlação bidimensional 
com padrão dos olhos 83% 

Localização do Nariz 
Detecção de bordas e 

Crescimento de regiões 
conexas 

68% 

Localização da Boca 
Detecção de bordas e 

Crescimento de regiões 
conexas 

86% 

 
 
 

A figura 17 mostra várias saídas do 
sistema, em linha sólida tem-se a saída 
relativa à detecção neural da face. Em 
pontilhado tem-se a segmentação da bo-

ca, em tracejado escuro tem-se a segmen-
tação dos olhos e finalmente, em traceja-
do claro, a segmentação do nariz. 
 



 
Figura 17: Resultados do Sistema Localizador de Padrões Faciais 

 
9. CONCLUSÕES E TRABALHOS 

FUTUROS 
 

Pode-se ver, pelos resultados da 
Tabela 1 e pela figura 17, que o Sistema 
Localizador de Padrão Facial tem possi-
bilitado resultados animadores, conse-
guindo localizar na imagem original a fa-
ce, os olhos e a boca do indivíduo, sendo 
ainda difícil localizar a posição do nariz. 
Esse problema deve-se ao fato de que o 
nariz não possui bordas nem nenhuma ca-
racterística que o diferencie do resto da 
face.  

Em função dos resultados obtidos, 
pode-se dizer que a taxa de acertos pode-
ria ser em muito aumentada caso se pu-
desse garantir que as imagens dos indiví-
duos estivessem sempre de frente e sem 
nenhum tipo de rotação. 

No momento estão sendo realizadas 
novas pesquisas no sistema de segmenta-
ção e extração de características visando 
melhorar a eficiência total do localizador, 
sendo também possível usar os resultados 
deste trabalho em um sistema de identifi-
cação de indivíduos 
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