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Resumo: Reconhecimento facial é um desafio na area de
processamento de imagens, considerando-se que as imagens
sofrem influéncia de diversos fatores tais como: posicdo da
cabeca, iluminagdo, expressdo facial e oclusdo. Este trabalho
apresenta uma abordagem para reconhecimento facial,
caracterizando-se pela robustez a oclusdo, variacdo de
iluminacdo e pela baixa dimensionalidade do vetor de
caracteristicas. A abordagem baseia-se na combinacéo do filtro
de Gabor curvo e entropia de forma a manter os dados mais
representativos da imagem em um vetor de caracteristicas de
dimensionalidade menor do que aquele utilizando o Gabor
original. A abordagem proposta foi avaliada em diversos
cendrios: variagdes de iluminacéo, oclusdo por 6culos de sol,
variacdo de iluminagdo com oclusdo por 6culos de sol, oclusdo
por cachecol, variacdo de iluminagdo com ocluséo por cachecol,
mudanca de expressdo facial e todos os cenarios juntos. Os
resultados obtidos por meio dos experimentos superam as
abordagens estado da arte disponiveis na literatura em 3 dos 5
testes (iluminagdo, iluminagdo com oclusdo por dculos de sol e
iluminacdo com ocluséo por cachecol) e adiciona outros 2 testes:
mudanca de expresséo facial e todos os cendarios juntos.

Palavras-chaves: Entropia; Filtro de gabor;
Reconhecimento facial; Reducdo de dimensionalidade.

Ocluséo;

Abstract: Face recognition is a challenge in image processing
area, considering that the images are influenced by various
factors such as head position, lighting, facial expression and
occlusion. This paper presents an approach to facial recognition,
characterized by robustness occlusion, lighting variation and low
dimensionality of the feature vector. The approach is based on a
combination of curved and entropy Gabor filter in order to
maintain the most representative image data in vector
dimensionality characteristics lower than that using the original
Gabor. The proposed approach was evaluated in several
scenarios: lighting changes, occlusion by sunglasses, change
lighting occlusion by sunglasses, occlusion scarf, lighting
variation occlusion scarf, twisted face and all the scenarios
together . The results obtained through experiments outweigh
approaches state of the art available in the literature in 3 of the 5
tests (lighting, occlusion by sunglasses and lighting occlusion
scarf) and adds other 2 tests: change of facial expression and all
scenarios together.

Keywords: Gabor filter; Entropy; Dimensionality reduction;
Occlusion; Facial recognition.

l.  INTRODUCAO

O reconhecimento facial tornou-se nos Gltimos anos um
campo de pesquisa que desenvolveu-se rapidamente [1].
Apresentando-se como um dos campos mais populares quanto
ao processamento e analise de imagens, a principal motivacéo é
a necessidade do desenvolvimento de diversos sistemas que
necessitam dessa tecnologia. Dentre eles podemos citar:

sistemas que permitam a identificacdo de pessoas para acesso a
dados restritos, sistemas de controle de acesso e seguranca,
monitoramento de multidGes, localizacdo de fichas criminais,
interatividade controlada por expressoes faciais, dentre outros.

Os algoritmos de reconhecimento facial podem ser
classificados em 3 grandes grupos: tradicionais, heterogéneos e
homogéneos [2]. Os algoritmos tradicionais (Figura 1a)
utilizam uma Unica imagem inicial e um algoritmo, os
heterogéneos (Figura 1b) aplicam n algoritmos diferentes
usando n diferentes imagens de entrada e finalmente os
homogéneos (Figura 1c) usam o mesmo algoritmo com n
parametros diferentes e uma mesma imagem de entrada. A
abordagem proposta nesse trabalho, pode ser classificada como
homogeénea, extraindo o maximo de um algoritmo, variando os
Seus parametros.

O reconhecimento facial tem por objetivo primordial
identificar uma pessoa baseada em uma imagem de sua face.
Para isso € necessario comparar as imagens iniciais de busca,
com n amostras de um banco de dados facial. Atualmente
existem diversas fontes de imagens de face, ja armazenadas
para os mais variados fins, tais como: grandes bancos de dados
de fotografias de passaportes, carteiras de motoristas,
identidades, dentre outros relatados em [3]. Apesar dos avangos
ocorridos nas Ultimas décadas fruto de intensas pesquisas,
alguns desafios permanecem como problemas ndo resolvidos
[4]. Resultantes principalmente de condi¢Bes ndo controladas
do ambiente, tais como oclusdo, posicionamento, variagbes de
expressdes faciais e mudangas de iluminagdo, esses desafios
continuam sendo motivo de pesquisa em reconhecimento
facial.

A abordagem proposta tem por base o uso do filtro de
gabor curvo [2] para a extracdo do vetor de caracteristicas de
uma imagem, para em seguida ser aplicada a entropia. Com 0
objetivo de manter os dados mais representativos da imagem
em um vetor de dimensionalidade menor, utilizou-se a
entropia. Por fim, essa representacdo computacional da imagem
¢ fornecida como entrada ao SVM (Support Vector Machines)
[5], responsavel por efetuar a classificacdo das imagens. Para a
validacdo da abordagem proposta, comparou-se os resultados
obtidos com outros de abordagens que possuem 0 mesmo
objetivo de reconhecer faces com em ambiente com ocluséo,
sdo elas: SRC[6], LRC[7], CESR[8], FSS[9], SGLasso[10] e
DCC[11].

Revista de Sistemas e Computacdo, Salvador, v. 6, n. 1, p. 80-89, jan./jun. 2016
http://www.revistas.unifacs.br/index.php/rsc



Imagem Algoritmo
(a) Reconhecimento Facial Tradicional
Imagem 1 Algoritmo 1
v
Imagem 2 > Algoritme 2 Fusao
2 = A
Imagem n Algoritmo n

(b) Reconhecimento Facial Heterogéneo

> Algoritmo 14

Imagem Algoritmo 15 Fusao

> Algoritmo 1,

(¢) Reconhecimento Facial Homogéneo
Figura 1- Categorias de métodos de reconhecimento facial

Um aspecto de um sistema robusto de reconhecimento
facial é a representacdo das caracteristicas de uma imagem
através de um vetor com baixa dimensionalidade. Atributos
como armazenamento, tempo de recuperacdo e identificagdo
devem ser otimizados nesse tipo de sistema. A técnica de
representacdo geralmente inicia-se com um procedimento de
reducdo de dimensionalidade. Devido ao fato de que a alta
dimensionalidade de uma imagem original dificulta ou mesmo
inviabiliza o classificador de obter bons resultados [12].

Conforme proposto inicialmente em [13], a medida que
aumenta-se 0 nimero de atributos que devem ser considerados,
cresce exponencialmente o nimero de atributos do conjunto de
dados. Para um algoritmo de aprendizagem de maquina, definir
um modelo preciso de predigcdo com diversos atributos tornase
mais complexo. Esse fendmeno é chamado de maldi¢do da
dimensionalidade, por ele o nimero de exemplos necessarios
para se aprender um certo conceito cresce exponencialmente de
acordo com o numero de atributos [14]. Usualmente, o
desempenho de um classificador tende a diminuir a partir de
uma determinada quantidade de atributos [15], apesar desses
serem significativos ao problema.

A etapa final da abordagem de reconhecimento facial é a
classificacdo. Seu objetivo é identificar os individuos por meio
de um algoritmo de aprendizagem de maquina. A execucdo do
algoritmo é precedida da realizacdo do treinamento, definindo
um modelo preciso de predicdo que dada uma nova imagem é
capaz de identificar o individuo.

As principais contribuicfes deste trabalho sdo relacionadas
abaixo:

1) A inclusdo e adequagdo do banco de filtro de gabor
curvo para reconhecimento facial em conjunto com a entropia
como técnica de reducdo de dimensionalidade. Alcangou-se
significativos avangos em recentes experimentos de
reconhecimento facial.

2) Desenho de uma abordagem robusta baseada no uso do
filtro de gabor curvo, entropia [16] e SVM para
reconhecimento facial.

As demais secOes deste artigo estdo organizadas da seguinte
forma: na Secéo Il, é detalhado o referencial técnico exibindo
uma visao geral do funcionamento do banco de filtro de Gabor
e sua variacdo curva, Entropia e SVM. A Secdo Il formula o
problema de reconhecimento facial que esta sendo abordado e
estabelece a solucdo proposta nesse trabalho. Nessa secdo sdo
apresentados os detalhes técnicos de implementagdo e
aplicacdo do banco de filtros de Gabor, Entropia e SVM. Os
resultados dos experimentos efetuados sdo mostrados e
discutidos na Secdo IV. Por dltimo, na Secdo V sdo
apresentadas as conclusfes do artigo.

A. Trabalhos relacionados

As abordagens SRC (Sparse Representation-based
Classification) e CESR  (Correntropy-based  sparse
representation) sdo baseadas em representacdo esparsa. Nessas
abordagens, ao invés de amostrar todas as caracteristicas da
imagem, tornase suficiente adquirir apenas alguns pedacos de
informacdo e de maneira aleat6ria. Apesar de ndo procurar por
pontos especificos esse tipo de representacdo de imagem é
suficiente para reconstruir a imagem.

Em [6] é apresentado o problema de reconhecimento facial
em imagens, destacando os principais desafios. Entre eles, as
distorcOes ocasionadas por variagdes de iluminacdo, expressdes
posicionamento e oclusdo que ocorrem e trazem incerteza na
representacdo da imagem. Como abordagem proposta para
solucionar tais problemas é desenvolvido um novo modelo de
regressdo (DCC) que prové medidas de erro multiescala e
compactness e colaboragdo interclasses. A abordagem promove
um significativo avango nos resultados dos experimentos com
diversas bases de imagens. Entretanto, verifica-se que o0s
valores obtidos de acuracia para faces com oclusdo mostram-se
abaixo de outros trabalhos, como o apresentado neste artigo.

Feature-sign search em [9], apresenta o problema do uso de
sparse coding em grandes bases de imagens devido o alto custo
computacional. No artigo é desenvolvido um novo algoritmo
que de forma iterativa resolve 2 problemas de otimizagdo
convexa, na descoberta dos melhores vetores bases para a
representacdo das imagens. A abordagem apresentase robusta
para problemas de oclusdo em blocos continuos localizados na
parte inferior da face. Observa-se o valor de acuracia de
95,38% no reconhecimento de individuos na base de imagens
Ar Face para oclusdo por cachecol. Entretanto, a apresenta
dificuldades sobretudo ao tratar a oclusdo sobre a regido dos
olhos.

Para lidar com problemas de oclusdo e de corrupgdo no
reconhecimento facial é apresentado em [8] um algoritmo
chamado CESR (Correntropy-based sparse representation).
Nele é combinado representacdo esparsa ndo negativa e 0
critério da maxima correntropy.

Os demais trabalhos que funcionam como comparativo da
abordagem proposta, fundamentam-se em regressdo linear.
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LRC (Linear Regression Classification), FSS (Feature-sign
search), SGLasso (Structured graphical lasso) e DCC
(Discriminative and compact coding) consideram a imagem de
teste como uma combinagdo liner de algumas das imagens de
treinamento.

Dentre as abordagens citadas acima, todas apresentam
maiores dificuldades para realizar o reconhecimento facial
diante de oclusdes continuas nas regides dos olhos e boca. Tal
fato deve-se a caracteristica holistica das abordagens. Na
pratica, o vetor de caracteristicas holistico ndo mostra-se téo
robusto a variagdes de iluminacdo, expressdo, posicdo e
deformacdes locais [17] [18] [19]. Buscando resolver essa
dificuldade, nesse artigo é proposto a utilizacdo do banco de
filtro de Gabor curvo que extrai caracteristicas locais da
imagem em mdltiplas frequéncias e orientacBes. Além disso, a
magnitude das respostas do banco de filtro de Gabor curvo séo
segmentadas em blocos ndo sobrepostos. Em seguida é
aplicada a entropia, ressaltando caracteristicas locais na
representacao final da imagem.

1. REFENCIAL TEORICO

A. Representagdo por Gabor

Extracdo de caracteristicas € um tipo de reducdo de
dimensionalidade que tem como objetivo representar partes
importantes de uma imagem de forma eficiente, constituindo
um vetor de caracteristicas compacto [20]. Esse método é
utilizado quando uma imagem é de dimenséo elevada e tornase
necessario sua representacdo como um vetor reduzido de forma
a concluir rapidamente atividades como reconhecimento e
seguimento.

Deteccdo e extracdo de caracteristicas bem como
rastreamento sdo usualmente combinados para resolver
problemas comuns da visdo computacional, dentre eles:
deteccdo e reconhecimento de objetos, deteccdo e
reconhecimento de faces e classificacéo de texturas [21].

O Filtro de Gabor 2D é uma onda senoidal modulada por

uma Gaussiana, expressa segundo a Equacdo(1) [20]:
2

Pr(a.mm (@ y) = —— exp(—(a’z” + f%y)) exp(j2mqz’)

TN
' =xzcosf+ ysind

y = —xsinf + ycosf
()

na qual q é a frequéncia no plano de onda, é o angulo,
medido no sentido anti-horério, entre a direcdo de propagacéao
do plano de onda e 0 eixo x, € a Gaussiana no maior €ixo
paralelo a onda, e é a gaussiana no menor eixo perpendicular a
onda. =q e =q sdo definidos para manter a proporcao
constante. Para extrair caracteristicas de uma imagem,
normalmente um conjunto de filtros de Gabor sdo utilizados
em diversas frequéncias e orientac0es:

Pu,v = Pr(gu.bu,y.n) Ju = gmal./sqrt(gu):

O reconhecimento facial destaca-se como uma das mais
importantes aplicagcbes do Filtro de Gabor [22]. Quando é

realizada a convolucdo de uma imagem facial com um
conjunto de filtro de Gabor, a resultante é uma imagem que
estd qualificada para ser aplicada numa técnica de
reconhecimento. A equagdo (1) possui duas partes, uma real
(R) e outra imaginaria (1) que podem ser definidas por:

'}‘Q(va) :R(I.y} Jrf{r,y) (3)

enquanto que a magnitude é expressa pela equacao:
(e, )| = |REz, 4 + 1|2 4)

Os filtros de gabor, tem sido usados amplamente em analise
de padrées de aplicagbes. Dentre as mais importantes
caracteristicas da magnitude do filtro de Gabor, esta sua
invariancia a iluminagdo, rotacdo, escala, e translacdo. Além
disso, ele é pouco afetado por distdrbios de fotografia, como
mudancgas de iluminacéo e ruido de imagem.

1) Gabor curvo: Uma imagem de face é composta de uma
conjunto de linhas curvas, ao invés de contornos retos. Na
andlise de imagens faciais, componentes importantes para a
identificacdo tais como olhos, nariz, e bochechas tem formas
curvas. Assim, infere-se que um filtro de Gabor curvo é mais
apropriado do que o tradicional Gabor. Conforme é detalhado
na Figura 2 na qual ao se sobrepor o filtro ao formato das
linhas do rosto é possivel deduzir que é possivel extrair dados
mais representativos da imagem [2].

(®)

Figura 2 - Filtro de Gabor tradicional (a) e o filtro de Gabor curvo (b),
aplicado nos olhos nariz e bochechas

A partir da equacdo (1), obtém-se a equagdo (5)
representando o filtro de Gabor curvo, na qual ¢ indica o grau
de curvatura:

B k2 o
Pruc(@y) = —5 exp(—5 5 ((@cos g +ysing,
+e(—asin @, + ycosp,)?)? + (—xsing + ycos p,)?))

x [exp(iky, (2 cos p, + ysing, + ¢(—zsing, + ycosp,)?)
2
a
—exp(-2)]
&)

em que k, = 22 e g, = u(n/8).

O banco de filtros de Gabor curvo, quando comparado com
o convencional possui o dobro de orientagfes. Enquanto que
conforme mencionado, utiliza-se 8 orientagbes para o filtro
tradicional, o filtro curvo utiliza 16. Tal fato, deve-se a
assimetria do banco de filtros curvo, detalhado na Figura 3, que
para estender-se sobre toda as orientacBes tendo op = W(n/8)
necessita do dobro de filtros.
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Figura 3 - Banco de filtro de Gabor curvo

Dessa forma, obtemos um novo banco de filtros de Gabor,
conforme Figura 4 que contrapde o filtro de o banco de filtro
de Gabor tradicional, com sua variacéo de curvatura {c = 0,05;
0,1;0,2}.

_—

Figura 4- Banco de filtro de Gabor e banco curvo

B. Local Variance Projection Log Energy Entropy Features

Os métodos de projecdo de imagem podem caracterizar a
distribuicéo de dados ao longo de uma direcéo especifica. Entre
as diversas técnicas, a projecdo de varidncia é uma das mais
invariante a mudancas de iluminago [23] [24], propiciando
uma robustez maior em ambientes ndo controlados.
Considerando que a funcdo discreta f(x, y) é a representacdo da
intensidade de um pixel de uma imagem na posi¢éo (X, y) e que
f(x, y) esta definida nos intervalos [x1, X,] € [V1, Yz, a funcdo de
projecdo da variagdo vertical e horizontal da imagem é definida
como:

Y2

VPF,(z) = — 3 [flay) = IPE,(2)])", (6)
Y=
VPR = Y [fwn) - IPRWT. @)

T=T1

onde VPF,(x) e VPF,(y) é a funcdo de projecdo da
variancia(variance projection function) sobre a vertical e a
horizontal, respectivamente. IPF,(x)’ e IPFy(y)’ sdo a média
das fungdes integrais na vertical e horizontal, detalhadas a
seguir:

1 Y2
> fw), ®)

Y2 — U1 1

IPF,(z) =

LS @), ©)

x2 - :C]_ IT—=Iy

IPF,(y)' =

A distribuicdo de informagdo da VPF é um modelo que
pode ser adaptado para extrair caracteristicas de imagens de
forma robusta a iluminagéo.

O conceito de entropia, introduzido por Shannon em [16] é
inicialmente utilizado para o estudo de sistemas de
comunicagdo. Considerando os componentes desses sistemas
como elementos probabilisticos, posteriormente passa a ser
utilizado em outras areas como processamento de imagens
[25]. O fundamento da entropia é

utilizar a incerteza como uma medida para descrever a
informacdo de uma fonte. Em fonte discreta de informacéo
com k elementos e probabilidade p; = {p1, p2 ..., Px} @ entropia
¢ dada por:

k
S==>logp; (10)
=1

Uma imagem é uma fonte de informacéo, tal qual um sinal
unidimensional, portanto a imagem pode ser representada por
meio de sua entropia. Assim, a dimensdo da imagem pode ser
significativamente reduzida, facilitando a extracdo de
caracteristicas e classificagéo.

Para uma imagem f(i,j) de tamanho M x N, o valor da
entropia de Shannon de uma imagem é definido como:

M—-1N-1

En=— Z E Pij lOgP,;j

i=0 j=0

(11)

C. SVM

Maquinas de Vetores de Suporte (SVM) sdo uma poderosa
técnica para classificacdo de padrdes [5]. O SVM cria um
hiperplano ou um conjunto de hiperplanos em um alto ou
infinito espago dimensional, que pode ser usado para
classificacéo.

O SVM efetua o reconhecimento de padrdes entre duas
classes construindo um plano ou hiperplano que maximize a
distancia entre dois pontos prdximos no conjunto dos pontos de
treinamento [26], conforme Figura 5. De um conjunto de
pontos x; € R, i =1,2,...,N onde cada ponto x; pertence a uma
de duas classes identificadas pelos rétulos y; € -1, 1.
Considerando que os dados sdo linearmente separaveis, 0
objetivo é separar as duas classes por um hiperplano cuja
distancia até os vetores de suportes seja maximizada.
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(a) Dados ndo linearmente separéveis, dispersos em 2D

o @
— .S'uppcl( fector
@
° » ® Optimal hyperplane
Support Yector
o ® ®
® @

(b) Dados linearmente separéveis, projetados para 3D
Figura 5 - Hiperplano gerado pelo SVM, maximizando a distancia entre os

Esse hiperplano 6timo é definido por:

]
h(z) = Z ;YT - + b, (12)

i=1

Um novo ponto x é classificado computando a Equagdo 13
para uma classificacdo multi-classe. O sinal de d é o resultado
da classificagdo para X, enquanto que jdj € a distancia de x para
o0 hiperplano. Assim, quanto maior o valor de jdj, significando
gue o ponto é mais distante da superficie de decisdo, mais
confiavel é o resultado da classificagdo.

Z;l ;- + b
1
[ 2521 ivizs||

As definicbes representadas pelas Equagdes (12) e (13)
podem ser estendidas para o caso de conjunto de dados
linearmente ndo separaveis. Dessa forma, um ponto X no
espaco de entrada é mapeado para um ponto z = (X) pertencente
a um espago dimensional superior no qual os dados sdo
separaveis por um hiperplano. Uma propriedade fundamental
nessa estrutura é que o produto (x) (y) pode ser reescrito como
uma funcdo kernel K(x; y). A superficie de decisdo é
estabelecida pela Equacgdo (14):

(13)

d(z) =

I
m(z) = Z oy Kz, z;) + b, (14)
i=1

A técnica descrita para a classificacdo binaria, pode ser
empregada em duas estratégias iniciais para a resolucdo de
problemas multi classes. Na primeira, denominada um contra
todos, g SVMs sdo treinadas. Cada uma das SVMs separa um
Unica classe de todas as outras classes restantes [27] [28]. Na
técnica em par, q(q - 1)/2 maquinas sdo treinadas, sendo que
um par de classes é separada em cada SVM. A partir de entdo,
varios métodos podem ser empregados para classificacdo
multi-classes. Na implementacdo do SVM utilizada nesse
artigo, a biblioteca libSVM [29], adota 0 mecanismo proposto
inicialmente para treinamento em par, de redes neurais
detalhado em [30] e aplicada posteriormente para SVMs em
[31].

I1l.  ABORDAGEM PROPOSTA

A abordagem visa o reconhecimento facial utilizando o
banco de filtro de Gabor curvo para a extracdo do vetor de
caracteristicas, junto com a técnica de projecdo local de
variancia log energy entropy. Ela divide-se em 5 componentes
principais: aplicacdo do filtro de gabor curvo, segmentagdo em
blocos, uso da entropia, treinamento e classificagdo com o
SVM. Os componentes propostos e suas interacfes sdo vistos
na Figura 6 e detalhados a seguir.

o8 Ii
9 resposta do banco ¢
" ©
2 g Base de Imagens Aplicagdio do filtro de | de filtros de gabor Segmentagao em Resspostas dedgabor ‘2| | caleulo da Caleulo da
>0 egmentadas o
4 gabor blocos 9 £ VPF LVP-LEE
E w
e 9
o=
&
38 ) o,
g Matriz de caracteristicas final
£
w g
0
‘E u Reconhecimento
g Treinamento com o Modelo de predicao Classificagdo com o do individuo
5 SVM SVM
a
£
w

Figura 6 - Fluxograma geral da abordagem proposta

O filtro de gabor, tem sido usado amplamente em andlise de
padrdes de aplicagbes [22]. Dentre as mais importantes
caracteristicas da magnitude do filtro de gabor, estd sua
invariancia a iluminacéo, rotagdo, escala, e translacdo. Além

disso, ele é pouco afetado por distdrbios de fotografia, como
mudangas de iluminacdo e ruido de imagem. Constitui-se
assim, a etapa 1 da abordagem, sendo responsavel pela
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representacdo inicial da imagem e geracdo da magnitude das
respostas do banco de filtro de gabor curvo.

Na etapa 2 é efetuado um processamento com o objetivo de
preparar os dados para 0 processamento da entropia.
Considerando que imagens de diferentes individuos podem
possuir a mesma sequéncia de histograma e compartilhar da
mesma intensidade de entropia ou da log energy entropy, as
duas imagens poderdo ser identificadas incorretamente como
pertencentes a mesma pessoa [32]. Uma abordagem alternativa
para resolucdo desse problema é a segmentacdo da imagem da
face em pequenos blocos ndo sobrepostos, pois todos os blocos
de diferentes imagens de faces possuem distribuicdo diferente.
Essa técnica de divisdo € rapida, simples e ndo se baseia na
deteccao de importantes areas da face como olhos, nariz e boca
[33] e pode ser vista na Figura 7. A partir de entdo a
abordagem passa a visualizar apenas os blocos individualmente
ao invés da imagem toda, permitindo uma maior resisténcia a
mudancas efetuadas em outras areas.

THEREEET

NEEE

Figura 6 - Segmentagdo da magnitude das resposta do filtro de Gabor curvo,
em blocos de 4x4 P pixels

Em seguida, tem-se a terceira etapa que consiste em utilizar
a combinacédo da local variance projection log energy entropy
features apresentada em [32], como redutor de
dimensionalidade do vetor de caracteristicas obtido a partir do
filtro de gabor.

A reducdo de dimensionalidade na extracdo de
caracteristicas tem dois motivos segundo [34]. O primeiro
motivo é a reducdo do tamanho do vetor de caracteristicas,
propiciando uma significativa diminuicdo no custo
computacional gerado durante a classificagdo. Em segundo
lugar ha uma maior robustez e confiabilidade por parte do
classificador, pois sdo utilizadas no processo de identificacéo
apenas as principais caracteristicas da imagem. Em um vetor de
caracteristicas ndo processado, todos os dados possuem a
mesma importancia sendo tratados da mesma forma pelo

classificador. Assim, dados sem grande representatividade para
a imagem, poderiam assumir um papel fundamental para o
classificador. Nessa etapa 3, temos a geragdo do vetor de
caracteristicas final compacto, representacdo da imagem
original que é a dada como entrada da abordagem.

A. Experimentos

No experimento proposto, utiliza-se o filtro de Gabor
curvo, com 5 frequéncias e 16 orientagBes, bem como o filtro
tradicional, com 5 frequéncias e 8 diferentes orientacdes (v = 5;
u = 8), conforme trabalhos estado da arte [20] e [34]. O
tamanho de cada filtro de Gabor é de 9 x 9 pixels. A mesma
proposta € experimentada com os dois tipos de filtros para
comparar os resultados obtidos.

A resposta do banco de filtros de Gabor curvo para o
resultado da convolugdo de uma imagem com o banco de
filtros de Gabor produz novas imagens. A partir dessas
imagens resultantes, pode-se em sequéncia aplicar alguma
técnica para reducdo de dimensionalidade. Aqui, optou-se pela
Local Variance Projection Log Energy Entropy (LVP-LEE)
[23] [24]. Para cada uma das imagens resultantes, aplicamos o
método baseado na entropia, duplicando dessa forma o nimero
de novas imagens. Ao ser aplicada a LVP-LEE em cada
resposta do banco de filtros de Gabor, duas novas imagens séo
produzidas representando a entropia da projecdo da variancia
sobre a horizontal e vertical.

Considerando uma imagem I(x, y) com dimensdes M x N,
a imagem da face é primeiramente dividida em L pequenos
blocos ndo sobrepostos. O tamanho de cada bloco representado
por £’(x, y) é dado por M/YL x N/YL. Baseando-se nesse
principio e tomando o intervalo [ky; ko] como as posi¢Oes dos
bloco sobre a funcdo f°, pode-se aplicar a técnica da projecédo
da variancia em cada um dos blocos pertencentes as linhas (U)
e colunas (V) definidas da seguinte forma:

kg
1 ’r 5

Uil = k) —gu ()12, 1 <i< M/VL

=g LU 6P -a@T 1 sis MV
(15)

onde:
1 y2

L -f: " -‘ ! 16}

@) = > f"(io) (

Y=z
Em seguida, € calculada a log energy entropy para cada uma
das linhas e colunas resultantes da Equagdo 15:

M/L
Hpp=— Z e; log(e;) (17)
=1
onde
M/VL
e =Ulil/ > Uli] (18)
i=1

Para uma Unica imagem qualquer, sdo produzidos ao final
2L valores, representados na forma de duas imagens conforme
a Figura 8. Essas caracteristicas sdo0 nomeadas como vertical
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variance projection entropy vector e horizontal variance
projection entropy vector e ap6s serem concatenadas em um s
vetor estdo aptas a serem utilizadas por um classificador de
forma a reconhecer uma face.

7t T hA . )
(b) varidncia horizontal (c) wvariincia vertical
com bloco 3

(a) Imagem horizon-
toal com bloco 3

Figura 7- Imagem frontal extraida da AR Face, com suas respectivas

Como ferramenta de apoio a execu¢do do SVM como
classificador, utilizou-se a biblioteca LIBSVM [29], com o
kernel RBF (Radial basis function). Desse ponto, inicia-se 0
processo de treinamento e classificagdo das imagens com o
SVM, conforme exposto nas etapas 4 e 5 da Figura 6.

IV. RESULTADOS E DISCUSSOES

Esta secdo apresenta detalhes da aplicacdo das abordagens
na AR Face Database [35] e os resultados obtidos. Constituida
de mais de 4000 imagens coloridas de um total de 166 pessoas,
a AR Face Database é uma importante base para verificagdo de
acuracia em algoritmos de reconhecimento facial. Os
experimentos de reconhecimento facial foram avaliados por
meio da utilizacdo da técnica do 10-fold cross-validation para a
medicdo da acurdcia no reconhecimento dos individuos
definidos na base de imagens. Dentre as diversas técnicas de
reconhecimento facial, encontram-se as abordagens SRC [6],
LRC [7], CESR [8], FSS [9], SGLasso [10] e DCC [11] que
representam o estado da arte e foram utilizados para comparar
com as duas abordagens propostas neste trabalho: Gabor com
entropia e Gabor Curvo com entropia. Cada um desses
algoritmos possui caracteristicas préprias que merecem ser
detalhadas.

A. AR Face

As imagens dessa base, correspondem a fotos de faces
frontais com diferentes expressdes faciais, condig¢des de
iluminacdo e oclusdes compreendendo 70 homens e 56
mulheres. A principal caracteristica dessa base de faces é a
oclusdo gerada pelo uso de éculos e cachecol por parte dos
individuos representados. Para a realizagdo dos nossos
experimentos, as imagens foram redimensionadas para 48x56
pixels, de forma a aproximar-se das dimensdes utilizadas pelos
demais algoritmos que sdo usados em comparagdo. A Figura 9
representa os detalhes da base: Figura 9a, expressdo neutra,
Figura 9b sorriso, Figura 9c raiva, Figura 9d susto, Figura 9e
luz a esquerda, Figura 9f luz a direita e Figura 9g luz frontal. A
AR Face foi segmentada em 5 diferentes subconjuntos, de
forma a agrupar caracteristicas distintas nos testes efetuados.
Imagens de faces com diferentes variagdes de expressdo facial,

iluminacdo e oclusdo sdo agrupadas possibilitando uma
experimentagdo mais robusta da abordagem proposta em
diversos cenarios. A seguir cada subconjunto é detalhado:

p—_—
(a) (b) (c) (d)
() (g) (h)

Figura 9 - Faces extraidas da Ar Face Database

—
o™

(e)

1) Variacao apenas de iluminacdo: a imagem de uma face
sofre efeitos bastantes complexos a partir de variacBes de
iluminacdo, dificultando a etapa de reconhecimento facial.
Mudangas no sentido da iluminagdo causam alteracdes na
localizagdo e forma das sombra, bem como variagdes nos
realces e contrastes. O subconjunto das imagens de 5a7 e 18
a 20 (Figura 9a) na Ar Face referentes a cada individuo
compreendem apenas essa variacdo de iluminagdo. A Tabela 1
contém os valores referentes a acuracia das abordagens no
reconhecimento facial dos individuos da AR Face. Os
melhores resultados nos termos de acurécia sdo os obtidos por
CC e DCC ('80% e '71% respectivamente). Eles representam
um significativo avanco diante das demais abordagens, que
alcangam o maximo de acerto de 48,74%. As duas abordagens
propostas, sobrepdem os outros métodos por percentual
significativo de até 12,5%, obtendo 82,17% de acerto com o
uso do Gabor com a entropia e alcangando 84,33% com o
Gabor Curvo com a entropia. Verifica-se assim que a
invariancia do filtro de Gabor a mudancas na iluminacgéo é de
fundamental importancia para o resultado obtido nas duas
abordagens.

2) Oclusao por 6culos de sol: um dos maiores desafios no
reconhecimento facial é a oclusdo parcial da face. Em um
ambiente ndo controlado, a face de uma pessoa pode ser
facilmente obstruida por acessorios como éculos, cachecol ou
chapéu ou por obstaculos externos. O subconjunto formado
pelas imagens de nimero 8 e 21 (Figura 9b), constituem uma
oclusdo frontal causada por um 6culos de sol, possuindo cerca
de 20% da é&rea total obstruida. De acordo com a Tabela |,
observamos que DC e DCC apresentam o0s melhores
percentuais, com 74,79% e 72,69% de acerto. A proposta de
uso do Gabor e entropia ndo mostrou-se eficiente nesse teste.
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Tabela 1- Comparagdo dos resultados da abordagem proposta, com abordagens do estado da arte

Abordagem LRC SRC CESR. | FS§ SGLasso | DC CcC DCC | Gabor Curvo + Entropia | Gabor + Entropia
TIluminagio 3137 | 4580 | 4874 | 4496 | 38.24 4524 | 79.83 | 71.01 | B4.33 82,17

Oclusio por dculos de sol 2521 | 2899 | 6B.40 | 2890 | 21.85 7479 | 378 72.69 | 50.00 0

lluminagio + dculos de sol 8.19 1513 | 20.80 | 14.50 | 11.55 2395 | 3.15 2248 | 73.75 65,67

Oclusio por cachecol 9496 | 9538 | 96.64 | 9538 | 03.28 97.06 | 6849 | 97.06 | 86 83.50

Iluminacéio + Oclusio por cachecol | 1828 | 2041 | 36.76 | 27.31 | 21.22 20.20 | 63.87 | 45.80 | 89.25 85.50

Mudanca de expressio facial X X X X X X X X 91.5 91,75

Base completa X X X X X X X X U8.15 97,89

Tal fato deve-se a caracteristica do classificador utilizado, o
SVM, que necessita de um nimero maior de amostras por
classes para que possa classificar corretamente os individuos,
mostrando que 2 imagens sdo insuficientes para essa
abordagem. Para compatibilizar os teste com os ja realizados
na literatura, adotou-se 0 mesmo particionamento da base de
imagens, segregando as oclusdes por cachecol, 6culos de sol e
oculos de sol com variagdo de iluminagédo, assim restringiu-se
a 2 imagens por cada individuo nesse experimento. Contudo,
ao fazer o uso do filtro de Gabor curvo com a entropia obtém-
se um resultado de 50%, evidenciando um avango na extracao
das caracteristicas mais relevantes da face, pois o crescimento
na taxa de acerto ocorreu sem quaisquer mudancas na etapa da
classificacdo, tendo apenas a melhor representacdo da face
como mudanga.

3) lluminagdo + oOculos de sol: esse experimento combina
0 desafio gerado pela variacdo da iluminagdo presente no
primeiro teste, com a oclusdo do segundo. A Figura 9¢ contém
exemplos extraidos das imagens 9, 10, 22 e 23 que
demonstram um acréscimo no grau de dificuldade no
reconhecimento desse subconjunto, confirmado pelas taxas de
acerto obtidas pelas abordagens analisadas. Os melhores
resultados encontrados 23,95%(DC) e 22,48% (DCC) sdo
bastante inferiores aos testes que apresentam apenas a variagao
de iluminacdo ou oclusdo por Oculos de sol, contudo a
abordagem proposta com Gabor e Entropia gera um acerto de
65,67% seguido por 73,75% do Gabor curvo e entropia,
evidenciando a evolugdo com relagdo as técnicas
anteriormente propostas, quando ha uma combinacdo de
intensa variacdo de luz e oclusao.

4) Oclusao por cachecol: com cerca de 45% de ocluséo da
face gerada pelo uso de um cachecol, esse subconjunto é
composto pelas imagens 11 e 24 (Figura 9d) da ARFace. A
oclusdo criada ocorre em toda a parte inferior da imagem
assim considera-se que a imagem pode ser cortada em 50% da
sua altura, obtendo uma nova imagem que sera utilizada na
classificacdo. Nesse experimento, todos o0s métodos
empregados obtiveram taxas de acerto elevados, sendo que 6
deles apresentaram valores superiores a 94%. Nossas
abordagens, no entanto produziram valores de 83,50% para
Gabor e entropia e 86% para Gabor Curvo e entropia. Tais
dados justificamse pela significativa reducdo no tamanho da
imagem final utilizada nos testes. Sugerindo que o nivel de
reducdo de dimensionalidade aplicado as imagens deve ser
ajustado com relacdo ao tamanho da imagem.

5) lluminacdo + Oclusdo por cachecol: adicionando-se a
variagdo de iluminagdo a oclusdo por cachecol nas imagens12,
13, 25 e 26 (Figura 9e) , propiciando um cenario mais
complexo para o reconhecimento facial. Para esses caso 0
Gabor com entropia alcanca 85,50% de acerto superado pelo
Gabor curvo e entropia com 89,25%, taxas acima dos 63,87%
alcangados por DC.

6) Mudanca de expressdo Facial: outro fator fundamental
no reconhecimento de imagens é a robustez as mudangas na
expressao facial. Tomando como testes o subconjunto
formado pelas imagens de 1 a 4 e 14 a 17 (Figura 9f),
segregamos as faces que representam expressdes neutras,
sorriso, raiva e susto, possibilitando a verificagdo em um
ambiente mais préximo do mundo real. Os valores obtidos
com Gabor Curvo e entropia destacam-se por alcancar 91,25%
de acerto.

7) Base completa: por fim, faz-se necessario a avaliacdo
das duas abordagens propostas com todas as imagens da AR
Face (Figura 9), a fim de conseguir a simulacdo de um
ambiente ndo controlado, com as possiveis ocorréncias
encontradas no mundo real. Nesse contexto obtivemos 92,38%
de acerto para Gabor e entropia e 98,15% para Gabor Curvo e
entropia com a abordagem proposta.

B. Discussoes

Os resultados obtidos pelas abordagens propostas foram
superiores em todos os experimentos que possuiam variagdo
direta de iluminagdo, ressaltando assim a sua robustez a esse
tipo de ruido. Vale ressaltar que nos testes os principais
problemas decorrem do baixo ndmero de imagens por
individuo como no caso da oclusdo por 6culos de sol, na qual
ha apenas 2 imagens por pessoa ou pela reduzida dimensdo das
imagens como na oclusdo por cachecol na qual a imagem &
reduzida em 50% pela oclusdo. Quanto aos 2 Ultimos testes,
com mudanca de expressao facial e com todas as imagens da
ARface, obtém-se um contexto mais préximo ao encontrado no
mundo real, com diversas variagbes para um mesmo rosto.
Nesse aspecto, alcangou-se resultados superiores a 98% de
acerto, caracterizando a robustez do uso do Gabor curvo com a
entropia, conforme proposto nesse trabalho.

Observa-se em todos os testes apresentados que a adi¢do do
filtro de Gabor curvo em relagdo ao filtro tradicional propicia
um avango na acuracia encontrada. Essa diferenca entre as duas
abordagens pode assumir valores sutis, como no experimento 1
com variagdo de 2,16% podendo chegar até a 50% como no
experimento 2. Tal fato justifica-se pela adicdo de mais
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caracteristicas relevantes na representacdo da face, que sdo
evidenciadas em situages com oclusdo.

Os testes foram efetuados com a AR Face, base muito
empregada na literatura para testes de acuracia das abordagens
de reconhecimento facial. Apesar de ser uma base criada em
um ambiente controlado, ela adquire caracteristicas de um
ambiente ndo controlado, incluindo variagdo de iluminacéo,
oclusdo e expressdes faciais, consolidando-se como uma base
de referéncia. Os experimentos efetuados sobre a AR Face nas
duas propostas apresentadas nesse trabalho, possuem como
etapa que requer maior poder computacional a aplicacdo do
filtro de gabor. Nesse caso, a utilizacdo do filtro de Gabor
curvo acentua esse aspecto, pois ele possui 4 variac6es de grau
de curvatura. Contudo, os ganhos obtidos pela inclusdo de
novos filtros curvos, superam 0 crescimento no custo de
execucdo da solugao.

V. CONCLUSOES

Nesse artigo, foi apresentada uma abordagem para
realizacdo de reconhecimento facial, combinando um banco de
filtro de Gabor curvo e a entropia. Os indices de acerto
superiores, na maior parte dos casos de teste, aos algoritmos no
estado da arte comprovam a eficiéncia da utilizagdo do Filtro
de Gabor curvo em conjunto com a entropia. Além disso,
obteve-se um vetor de caracteristicas compacto (devido ao uso
da entropia como redutor de dimensionalidade) e robusto a
variagOes de iluminacgdo (caracterizado pela aplicacdo do filtro
Gabor curvo) e a oclusdes (decorrente da segmentacdo em
blocos).

Os resultados obtidos referem-se aos experimentos nos
quais as imagens estdo posicionadas de forma frontal,
variando iluminacdo e com ocluséo. Segundo os resultados, na
reducdo do vetor de caracteristicas obteve-se um ganho
consideravel na acurécia de reconhecimento facial, devido a
otimizagdo da representacdo da imagem. Dentre as
particularidades apresentadas pela abordagem proposta, vale
ressaltar que a abordagem obtém melhores resultados quando
aplicada a bases faciais que contém um ndmero significativo
de imagens por individuo, com pouca variagédo entre elas. Essa
limitacdo apresentada, pode ser reduzida em trabalhos futuros,
aplicando-se outros tipos de classificadores. O principal
aspecto a ser buscado em outro algoritmo de classificacdo é
uma maior flexibilidade a amostras que possuam uma
diferenca expressiva dentro da mesma classe.
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