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“A imaginacdo € mais importante que o conheci-
mento. O conhecimento € limitado. A imagina-
¢do envolve o mundo.”

(Albert Einstein)



RESUMO

Atualmente, as técnicas de inteligéncia artificial sd@o consideradas as solu¢des mais poderosas
para resolver diversos tipos de problemas comerciais. De acordo com pesquisas, o futuro e o
presente da automacao e do desenvolvimento de aplicagdes comerciais serdo feitos utilizando
essas técnicas, o que indica a necessidade de empresas contarem com profissionais qualificados
nessa drea. O objetivo deste trabalho é realizar uma anélise do comportamento de algoritmos
de reconhecimento facial e as técnicas utilizadas para executar esse processo. Através deste
documento, é possivel entender melhor o funcionamento de algoritmos como o Eigenfaces e
o Fisherfaces, além de compara-los com base em um conjunto de dados, para determinar qual

apresenta melhor desempenho exclusivo para o reconhecimento de padroes.

Palavras-chave: Reconhecimento facial; Andlise de dados; Deteccao Facial; Eigenfaces; Fisher-

faces.



ABSTRACT

Currently artificial intelligence techniques are the most powerful solutions to solve practically
any type of commercial problem, there are researches that indicate that the future and the present
of automation and also of the development of commercial applications will be done using these
techniques, this indicates that companies need, or will need, qualified professionals in this area.
The focus of this work is to carry out an analysis on the behavior of facial recognition algorithms,
and the techniques they use to carry out this process. Through this document we can get a better
idea of how facial recognition and facial detection algorithms work, such as eigenfaces and
fisherfaces, in addition to purchasing them according to a database, and defining which of the

two performs better according to with the analyzed database.

Keywords: Facial recognition; Data analysis; Facial detection; Eigenfaces; Fisherfaces.
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1 INTRODUCAO

Durante os ultimos anos, houve uma migracgao significativa de produtos e servigos
para plataformas digitais. Como consequéncia desse movimento, surge a necessidade de se
criar processos dgeis para identificacdo de individuos. Cada pessoa € tnica, portanto, deve
possuir senhas de acesso particulares. No entanto, isso pode ndo garantir a autenticidade de uma
determinada pessoa que realiza o login em um sistema online.

Por esse motivo, diversos recursos tecnoldgicos t€ém sido desenvolvidos para promo-
ver maior qualidade e seguranca para esses usudrios, sendo um deles o método de reconhecimento
facial. Essa técnica baseia-se em técnicas de biometria, que consistem em analisar e identificar
padrdes, como o formato do rosto, a distdncia entre os olhos, o tamanho da boca, entre outros
(ORSO et al., 2020).

Além disso, o reconhecimento facial oferece vantagens, como a eliminagdo da
necessidade de contato direto entre um usudrio e um sistema online. Por exemplo, podemos
optar pela utilizacdo de uma camera capaz de capturar o rosto do usudrio para efetuar o login. O
custo de implementacao € acessivel para sistemas que utilizam plataformas digitais, pois esses
sistemas geralmente contam com dispositivos que facilitam a obtenc¢do de fotos e imagens.

O objetivo deste trabalho € avaliar o desempenho de alguns algoritmos de reconheci-
mento facial. Para isso, serdo estudados algoritmos que utilizam técnicas amplamente difundidas
na literatura, como a Andlise Discriminante Linear (LDA) e a Andlise dos Componentes Prin-
cipais (PCA). Essas técnicas consistem em reduzir redundancias e reconhecer padroes em um
conjunto de dados, utilizando procedimentos que envolvem dlgebra linear e estatistica aplicada
(ELEYAN; DEMIREL, 2006).

O algoritmo EigenFaces serd analisado com base na técnica PCA, por apresentar
uma implementagdo mais aprimorada e resultados melhores do que a técnica PCA sendo utilizada
de maneira isolada. Nesse algoritmo, a técnica PCA ¢ aplicada para extrair vetores nomeados
eigenvectors, 0s quais sdo um grupo de elementos com maior relevancia para uma base de
dados de treinamento. O principio desse algoritmo € construir uma “face média” e, a partir
das eigenfaces, gerar inimeras faces semelhantes aos dados do banco de treinamento (SAHA;
BHATTACHARIEE, 2013).

O mesmo procedimento serd executado para o algoritmo FisherFaces, utilizando a
técnica LDA, conhecida por reduzir a dimensionalidade dos dados de um determinado conjunto,

eliminando as fisherfaces que caracterizam uma base de dados consoante o grupo de dados
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utilizados no processo de treinamento.

Para autenticar os algoritmos executados neste trabalho, serdo utilizados data set’s
de imagens, como o AT&T, constituido por 400 imagens de pessoas, e o Database Yale Face
Type A, que possui outras 165 imagens de pessoas. Ambos sdo disponibilizados gratuitamente

para estudos em reconhecimento facial e outras dreas de biometria.

1.1 Objetivos Gerais

O objetivo geral deste trabalho consiste em analisar o comportamento e desempenho
exclusivo para o reconhecimento de padrdes dos algoritmos computacionais de reconhecimento

facial EigenFaces e FisherFaces.

1.2 Objetivos Especificos

* Avaliar o desempenho individual de cada algoritmo no reconhecimento de padrdes utili-
zando um conjunto de trés bancos de dados, sendo eles o0 AT&T, o Yale e um banco de
dados criado pelo autor.

* Concluir como € possivel melhorar a efici€ncia na identificagdo de falsos positivos pelos

algoritmos.

1.3 Justificativa

Os estudos relacionados a visdo computacional e ao reconhecimento facial estdo em
destaque atualmente, uma vez que a utilizacio desses conceitos e técnicas pode proporcionar
maior seguranca em ambientes que exigem a identificacdo de individuos ou sistemas que
requerem credenciais Unicas para sua utilizagao.

A area de reconhecimento facial ja faz parte do cotidiano das pessoas, seja em
sistemas de seguranca que utilizam cameras para identificar individuos especificos, seja no
processo de desbloqueio facial presente em smartphones mais modernos.

Nesse contexto, o estudo dos algoritmos responsaveis pelo procedimento de reco-
nhecimento facial € crucial, uma vez que a compreensao e andlise desses algoritmos permitem a
criacdo de novas ferramentas ou aprimoramento das j4 existentes. Ademais, diversas empresas
atuantes no setor tecnoldgico desenvolvem softwares capazes de realizar o reconhecimento facial,

tornando este trabalho um ponto de partida para futuros estudos mais aprofundados.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA
2.1 Biometria

A biometria € a ciéncia que permite demonstrar a identidade de um individuo de
acordo com seus atributos fisicos, quimicos e comportamentais. Essa ciéncia consiste em
comprovar e demonstrar que cada individuo possui caracteristicas Unicas, sendo considerado
singular (COSTA et al., 2000).

A partir desse conceito, podemos definir que o corpo humano ou seu perfil compor-
tamental pode ser utilizado para identificd-lo de maneira tinica por meio da biometria. Logo, os
dados biométricos ndo sdo apenas fisiologicos, mas também comportamentais. A biometria pode
ser dividida em duas categorias distintas, que utilizam métricas diferentes (SANTOS; FABRIS,
2019):

* Biometria Fisiolégica: Esta diretamente ligada ao corpo humano, apresenta extrema
dificuldade de falsificacdo e poucas chances de perder suas caracteristicas ao longo do
tempo. As mais conhecidas sdao as impressdes digitais, formato da mao, retina, iris € o
DNA.

« Biometria Comportamental: E um fator dependente da condicdo psicolégica ou mesmo
do ambiente no qual o individuo estd inserido. Pode sofrer variacao segundo o estado
emocional do individuo ou doengas, podendo modificar, por exemplo, sua voz e seu modo
de andar. Como exemplos mais comuns, temos a voz e a caligrafia.

Cada género de biometria possui suas vantagens e desvantagens, portanto, medir
essas caracteristicas é algo essencial para avaliar a eficiéncia do modelo de biometria escolhido.

A Tabela 1 apresenta os principais atributos relacionados a sistemas biométricos.

Tabela 1 — Atributos Relacionados a Biometria

Atributo Definicao
- Analisa se o traco métrico € disponivel para leitura, como por
Acessibilidade . . e . L
exemplo a leitura das impressdes digitais realizadas por miquinas.
Analisa o indice de reconhecimento, ou seja, se a identificacido do
Desempenho individuo através da biometria estd sendo executada de maneira
correta.
Evasio Analisa se o traco biométrico pode ser alterado, como por
exemplo considerar individuos gémeos idénticos.
o Analisa se a caracteristica capturada através da biometria pode ser
Mensurabilidade
mensurada.

Fonte: Autor, 2023
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2.2 Processamento Digital de Imagem

O Processamento Digital de Imagem (PDI), € a forma de manipular uma imagem de
modo que tanto a entrada como a saida de um processo seja uma imagem. A ideia em processar
uma imagem ¢é que ela seja retratada com mais efetividade no contexto computacional, visto que
a mesma € convertida em dados. Esses dados capturados ap6s o processamento sdo submetidos a
técnicas com o intuito de obter variacdes favordveis da imagem para as mesmas poderem possam
ser utilizadas em outros processamentos, tais como conversoes e insercoes (ALBUQUERQUE;
ALBUQUERQUE, 2000).

Existe um espectro que varia desde o processamento digital de imagens até a visao
computacional. Esse espectro possui 3 niveis distintos, sendo eles: baixo-nivel (operacdes
primitivas como, por exemplo, diminui¢do de ruido e melhoria de contraste), médio-nivel
(processos como, por exemplo, classificagdo e segmentacdo) e alto-nivel (operagdes relacionadas

as tarefas de cogni¢do associadas a visdao humana).

2.3 Visao Computacional

Defini-se como Visdo Computacional um conjunto de dados e técnicas que tornam
sistemas de computador capazes de extrair informacdes de imagens. E a ciéncia responsavel pela
forma como um computador enxerga o meio ao seu redor, para extrair informagdes significativas
a partir das imagens capturadas no ambiente, seja por meio de cdmeras, videos, sensores, scanners
ou outros dispositivos (MARENGONI; STRINGHINI, 2009).

A visdo computacional pode ser aplicada em diversas areas do conhecimento, como
inteligéncia artificial, aprendizado de médquina (visdo cognitiva), neurobiologia (visdo bioldgica),
robdtica (visdo em robds), dentre outras. Além disso, pode ser utilizada em aplicacdes para efe-
tuar reconhecimento de padrdes, seguranca em ambientes, bem como diversas outras atividades
que necessitam da visdo bioldgica. O objetivo da visdo computacional é tomar decisdes eficazes
sobre objetos fisicos reais ou ter como objetivo construir descri¢des de cenas a partir de imagens
(MILANO; HONORATO, 2014).

Anteriormente, os niveis de tratamento das imagens foram caracterizados. Podemos
observar que durante o PDI, os processos de baixo-nivel consistem na eliminacdo de ruidos
e no melhoramento do contraste em imagens. Na visdo computacional, trabalhamos com as

imagens no nivel médio, ou seja, realizamos segmentagdo e reconhecimento de padrdes para que,
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posteriormente, possamos trabalhar em nivel-alto, onde podemos operar processos cognitivos
como a identificacdo de um objeto numa sequéncia de imagens (MARENGONI; STRINGHINI,
2009).

Um sistema de visdo computacional é composto por uma série de fases. E importante
citar que ndo existe uma defini¢cao tnica para as fases de um sistema em visdo computacional,
pois cada sistema necessita de um conjunto especifico de etapas durante seu processo de desen-
volvimento (BACKES; JUNIOR, 2019). Porém, existem fases gerais que sao aplicaveis durante

a construcao do sistema. As principais fases gerais sdo resumidas a seguir na Tabela 2.

Tabela 2 — Fases Gerais Relacionadas a Visdo Computacional
Atributo Definicao
Responsdvel pela captura das imagens, ou seja, simulacao da
capacidade dos olhos.
Processamento de | Responsavel por aplicar uma melhoria na imagem, para aumentar

Aquisicao

Imagem as chances de sucesso nas etapas seguintes.
Segmentacio Responsével por particionar a imagem em regides de interesses.
Extracao de Responsével por obter um conjunto de caracteristicas do objeto de |

Caracteristicas interesse.
Responsaveis pelo ultimo passo referente a visdo computacional
Reconhecimento de onde depois de todo o tratamento que a imagem recebe (ou

Padroes e Rastreio | recebeu) torna-se possivel reconhecer determinado individuo ou
objeto, assim como rastred-lo.

Fonte: Autor, 2023

2.3.1 Segmentacdo

O processo de segmentacdo € responsdvel por dividir a imagem em regides ou objetos
diferentes, guiado pelas caracteristicas dos objetos ou das regides, como a coloragdo de um
objeto ou a distancia em relacdo a outra coisa. A qualidade da segmentacdo depende diretamente
da qualidade da imagem analisada (ANTONELLO, 2014).

A Figura 1 exemplifica o processo de segmentacdo. Se tirarmos uma foto de um
estacionamento com vérios carros de cores diferentes usando um smartphone, ndo conseguiremos
encontrar um carro especifico (como um carro amarelo) a partir dessa imagem, pois 0s carros
ocupam grandes espacos em relacdo ao tamanho total da imagem, sendo segmentos classificados
como pontos grandes. Por outro lado, se observarmos a imagem capturada pela camera de
seguranca instalada em um local elevado no estacionamento, 0s carros ocupam espagos menores

em relacao ao tamanho total da imagem, sendo segmentos classificados como regides menores



18

(podemos ver o carro amarelo no canto inferior esquerdo da imagem da cadmera de seguranca).

Figura 1 — Segmentacdo - A esquerda: Imagem obtida através do
smartphone; A direita: Imagem obtida através da camera de

Fonte: Autr, 2023

Embora o procedimento seja segmentar a imagem, a resolucao das imagens diferem,
logo o tratamento utilizado no processo de segmentacao também podem ser diferentes. Existem
métodos distintos de segmentacdo sdo eles: segmentacdo por deteccdo de borda, segmentacdo

por corte e segmentacao por crescimento de regido (ANTONELLO, 2014).
2.3.2 Reconhecimento de Padroes

Padrdes sdo caracteristicas repetitivas que definem um objeto ou um individuo, tais
como formas, texturas, cores, dimensdes, entre outros. O processo de reconhecimento de padroes
€ responsdvel por gerenciar uma intersec¢cdo com a area de inteligéncia artificial. Para executar
este processo, um sistema necessita de conhecimento sobre os objetos a serem reconhecidos, que
pode ser obtido por meio de uma base de dados implementada diretamente no codigo (sistemas
baseados em regras, por exemplo) ou por meio de um conjunto de amostras dos objetos a serem
reconhecidos, manipulando técnicas de aprendizado de maquina (ANTONELLO, 2014).

O reconhecimento de objetos € essencial na visao computacional e estd diretamente
ligado ao reconhecimento de padrdes. Ao realizarmos o reconhecimento individual dos padroes
citados anteriormente, é possivel reconhecer um objeto ou um individuo na totalidade. Podemos
imaginar os padrdes como pecgas de um quebra-cabeca que, quando juntas, permitem reconhecer
o objeto ou individuo.

As técnicas de reconhecimento de padrdes podem ser dividas em dois grupos (AN-

TONELLO, 2014):
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* Grupo Estrutural: Os padroes sdo retratados de forma simbdlica e a estrutura é a forma
como esses padroes se relacionam;

* Teoria da Decisao: Neste grupo os padrdes s@o caracterizados por propriedades quantitati-

vas e partir disso € tomada a decisdo se o objeto/individuo possui ou nao estas propriedades.

Ainda existe a possibilidade de o reconhecimento de padrdes ser composto por

técnicas usadas em ambos os grupos mencionados anteriormente. Por exemplo, no processo

de reconhecimento de faces, usamos um modelo estrutural para determinar o local com maior

probabilidade de encontrar os componentes de uma face (cabelo, testa, sobrancelhas, olhos,

orelhas, nariz, boca, entre outros) para, em seguida, afirmar que o que estd sendo reconhecido €

uma face. A Figura 2 exibe o reconhecimento dos padrdes da face de um individuo, como boca,

testa, nariz e olhos.

Figura 2 — Reconhecimento de Padrdes - A esquerda: Imagem original;
A direita: Partes reconhecidas

Fonte: Autor, 2023

Como mencionado anteriormente, o reconhecimento dessas partes pode ser feito de
maneiras diferentes. Por exemplo, os olhos podem ser reconhecidos por meio de um algoritmo
que usa rede neural, enquanto a boca, o nariz e a testa podem ser reconhecidos por um algoritmo
que usa a distdncia minima entre diferentes texturas captadas. Todas essas técnicas podem ser

classificadas como técnicas de Teoria da Decisdo.
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2.3.3 Rastreamento

O rastreamento € o procedimento de reconhecer um conjunto de padrées em uma
sequéncia de imagens. No entanto, buscar esses padrdoes em cada imagem de um conjunto de
imagens sem a utilizacdo de métodos especificos ndo € eficiente. O processo de rastreamento
envolve uma nocao sobre o movimento do objeto ou individuo que estd sendo rastreado, a fim de
minimizar a busca entre o conjunto de imagens. Esses procedimentos sao aplicdveis a diversas
areas, desde sistemas de seguranca até o uso em sistemas de interface humano-computador, como

em sistemas de reconhecimento facial online, por exemplo (ANTONELLO, 2014).

2.4 Reconhecimento Facial

Podemos dizer que o reconhecimento facial € algo simples, algo que realizamos
diariamente. No entanto, quando essa tarefa ¢ movida para os computadores, através da visdao
computacional e reconhecimento de padrdes, temos um problema complexo que impde diversos
desafios para pesquisadores e desenvolvedores (SILVA et al., 2020).

Quando um sistema computacional tenta executar a tarefa de reconhecer faces,
utiliza-se um procedimento particular de reconhecimento de padrdes. Esse procedimento tem
sido cada vez mais aprimorado ao longo dos anos, devido a sua ampla gama de aplicacdes em
diferentes setores. Nos ultimos anos, os campos que t€m se destacado s@o os de investigacdo
forense e reconhecimento de foragidos (SIMOES, 2020).

O reconhecimento facial € tratado como um subproblema inserido no reconheci-
mento de padroes. Como ndo existe uma regra que defina um caminho correto para efetuar o
reconhecimento facial, esse processo segue trés tarefas fundamentais: aquisi¢ao/localizacdo e
detec¢do da face na imagem obtida, extracdo das caracteristicas da face e, por fim, o reconhe-
cimento propriamente dito. As etapas podem ser observadas na Figura 3 e serdo detalhadas a

seguir.
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Figura 3 — Etapas do Reconhecimento Facial

Obtencéo de Imagens Pré-Processamento Extrag:a'o _de
| Caracteristicas

Usuario

Conjunto de
Treinamento

/

A

= Classificagéo ]

Base de
Dados

\4
Classifiacdo: Conhecida ]

ou Desconhecida

Fonte: Autor, 2023

2.4.1 Detecgao Facial

A ideia principal na detecc@o de uma face € criar uma imagem bindria que represente
os contornos de uma figura e, em seguida, remover atributos relacionados a face humana. No
entanto, devido a grande variacdo de faces humanas que existem e seus diferentes atributos,
como o uso de acessorios como 6culos e chapéus, € possivel que nao haja deteccao facial.

A pesquisa sobre deteccao facial ficou estagnada por varios anos durante a década
de 90 e retomada devido ao surgimento de conferéncias sobre o tema, sendo a principal delas a
International Conference on Automatic Face and Gesture Recognition (AFGR), e também devido
a evolugdo das técnicas de reconhecimento (NORONHA et al., 2019). Atualmente, existem
quatro métodos bem difundidos:

* Baseado em Aparéncia: Este método ndo utiliza nenhum conhecimento prévio sobre
0 objeto ou sobre a caracteristica que serd detectada. Nesse tipo de algoritmo, surgem
os conceitos de aprendizado e treinamento, visto que as informacgdes fundamentais para
realizar a tarefa de deteccdo sdo retiradas da propria mescla de imagens sem intervencao
externa.

* Baseado em Templates: Uma forma esperada para detectar objetos € procurar pelo
mesmo em uma imagem e analisar se ele corresponde a um arquétipo prévio da sua forma.
Uma das formas mais simples de moldar a forma de um objeto € retrata-lo através de seus

componentes geométricos basicos, como por exemplo, esferas, retangulos, triangulos. Essa
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técnica € chamada de template. Portanto, a deteccdo de um objeto consiste em encontrar
a melhor correlagdo, estabelecida por meio de uma funcao, entre o objeto presente na
imagem e o seu molde template.

* Baseado em Conhecimento: Esse método retrata as técnicas de deteccdo de faces que
utilizam uma base de regras definidas desde a compreensao prévia sobre o problema, isto
€, métodos que contém regras que definem o que € uma face, conforme o conhecimento do
pesquisador. Por exemplo, a maioria das faces humanas possuem caracteristicas validas
para a maioria dos individuos, dado que teoricamente todas as faces possuem dois olhos,
um nariz € uma boca. Além disso, esses elementos estdo configurados de uma maneira
especifica sobre a face. Com essas informagdes, € possivel estabelecer regras que poderao
identificar uma face humana. O problema que esse método sofre € em relacao ao conjunto
de regras, pois, se elas sdo muito gerais, pode ocasionar o risco de um sistema apresentar
uma alta taxa de falsos-positivos, ou seja, elementos equivocadamente identificados como
face.

* Baseados em Caracteristicas Invariantes: Contrapondo o método baseado em conhe-
cimento, os métodos baseados em caracteristicas invariantes reinem técnicas que visam
achar caracteristicas invariantes da face. Sobretudo, esse método € inspirado na habilidade
que os seres humanos tém de identificar objetos independentemente do ponto de vista.
A maior desvantagem que este método possui € que essas caracteristicas podem sofrer
alteracdes devido a certas condicdes tais como iluminacdo ou algum tipo de ruido, o
que pode prejudicar sua eficiéncia (LOPES et al., 2005). As principais caracteristicas
invariantes que os seres humanos possuem s@o a cor da pele e a textura da face, e utilizadas

para para distinguir a face de outros objetos presentes em uma imagem.

2.4.2 Extragdo das Caracteristicas

Uma imagem que contém faces humanas existe em um ambiente complexo que
pode facilitar ou dificultar a detec¢do da face em todo o ambiente da imagem. Para realizar a
extracdo de caracteristicas da face, ela € isolada da melhor maneira possivel. Podemos “recortar”
a imagem nos limites da face e, em seguida, extrair as caracteristicas faciais relevantes que
serdo utilizadas no processo de reconhecimento facial (BISSI et al., 2018). A extracdo das

caracteristicas faciais gera um grupo de particularidades que retrata os tracos do individuo. Neste

trabalho, serdo apresentados dois métodos que serdo utilizados: o PCA em conjunto com o
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algoritmo eigenfaces e o LDA em conjunto com o algoritmo fisherfaces.

2.5 Analise dos Componentes Principais e Algoritmo Eigenfaces
2.5.1 Anadlise dos componentes principais

O método Eigenfaces se baseia em projetar linearmente um grupo de imagens em um
espaco de caracteristicas com dimensdes reduzidas obtidas a partir da andlise dos componentes
principais (PCA). No entanto, esse método produz dire¢des de projecdo que maximizam a
dispersao dos pontos no grafico em todas as classes, ou seja, em todas as faces sdo mantidas
as variacoes indesejadas causadas por iluminacgdo e expressoes faciais (BISSI ez al., 2018). A

Figura 4 mostra como é realizada a extracao desses vetores.

Figura 4 — Andlise dos Componentes Principais
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Uma desvantagem ao utilizar o Eigenfaces € que, quando a PCA diminui a dimen-
sionalidade, ela faz com que as projecdoes maximizem as dispersdes entre as classes, assim
como também maximiza a dispersao da propria imagem, o que € um efeito indesejavel para a
classificacdo. Assim, caso a base de dados contenha imagens de rostos variando sob iluminagao
forte, a projecdo terd diversos atributos modificados gracas a iluminagdo, diminuindo assim a

efetividade no agrupamento dos dados.
2.5.2 Eigenfaces

O funcionamento do Eigenfaces € similar ao funcionamento da PCA, contudo a
matriz de covariancia € otimizada, reduzindo o processamento necessario para fazer o cdlculo de
seus autovetores e autovalores.

E importante lembrar que no Eigenfaces, a iluminacdo é um aspecto importante a
ser considerado, visto que ele cria os eigenvectors baseado nas diferentes variagdes das faces,

conforme as varia¢des de luminosidade. Logo, se tivermos um grupo de imagens de faces de uma
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mesma pessoa com variagdes de faces considerdveis, o resultado serd o melhor possivel. Porém,
com a variacao da iluminagdo para cada imagem, serdao usadas as mesmas para determinar as
eigenfaces de forma que essa quantidade de variagdes afetem a eficiéncia do algoritmo (SILVA;
MARROQUIM, 2013).

Por ser baseado na Teoria da Informacio, as eigenfaces procuram realizar a identifica-
¢do de um pequeno nimero de caracteristicas relevantes para diferenciar a face de um individuo
da face de outro individuo. Esses atributos podem ser analisados apenas com a alteracao dos
valores assumidos pelos pixels em um conjunto de imagens de faces.

Nesse algoritmo, as imagens de treinamento irdo retirar os aspectos mais relevantes
da face humana e criar uma face média com base no conjunto de dados, e com a variagao dos
valores desses aspectos € possivel reproduzir uma diversa gama de faces apenas executando mul-
tiplicacdes escalares utilizando os autovalores. Na realidade, o que acontece € que a combinagao
linear das eigenfaces representa cada face. Na Figura 5, temos em (a) um exemplo das faces do
banco de dados Yale; em (b), podemos observar as eigenfaces extraidas e em (c), a face média

(SILVA et al., 2020).

Figura 5 — (a) Conjunto de Imagens Yale; (b) Eigenfaces; (c) Face
Média

(a) (b)
Fonte: Autor, 2023

Para explicar formalmente o Eigenfaces consideraremos um conjunto N de imagens
X1, X2, ..., XN, que formam o grupo de vetores que se associam com os pixels em uma imagem.

Primeiramente, € calculada a média das imagens.
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N
M =1/N. Z T,
n=1

Ap0s calculada a média (M) calculam-se os desvios de cada imagem em relacio a

média calculada.

pPi = Ti — M

O conjunto de vetores, que estd definido por p, estd normalizado em relagdo a média
(M) e esté pronto para ser utilizado no célculo de autovalores o e autovetores 8, que formam o

conjunto de N vetores ortonormais, conforme a equacao:

N

oy = 1/N. Z(.ﬁg-ﬂny
n=1

O autovalor € sujeito a seguinte equacao:

1 sel=k;

0 sel<>k.

Esses autovetores e autovalores sdo designados a matriz de covariancia definida por:

N
C=1/N.) Pl = A.AT

n=1

Sendo a matriz A o conjunto de vetores normalizados em relagdo a média A = p1,
p2, ..., pn. A matriz C é de M? x M? e M? determina os autovalores e autovetores, invidvel para
o tamanho das imagens. Assim é necessério reduzir a dimensionalidade do M?, considerando Vi

os autovetores A7 com a seguinte equacio:
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AT AV =0qi-Vi
Multiplicando os dois lados por A resulta em:
AAT A-V=A 0iVi

Assim os autovetores de C = A - AT serdo iguais a A - Vi. Desta forma é gerada a
matriz de dimensio MxM, consequentemente reduzindo o nimero de computacdes de M? para
N nimero de imagens, fazendo com o que o conjunto de treinamento fique consideravelmente
menor.

O algoritmo Eigenfaces € relevante por possibilitar nao s a classificagao das imagens,
mas também sua reconstru¢do e compactacao. Para classificar as faces, € utilizado um célculo
baseado na distincia entre a imagem que estd sendo examinada e a mesma imagem no novo
espaco. Se esse valor estiver em um limite (threshold), a imagem € considerada uma face,
caso contrario, é considerada um falso positivo (BISSI ef al., 2018). O valor dessa distancia é
definido conforme a técnica que melhor se adequar ao data set escolhido, sendo a mais utilizada

a distancia euclidiana, aplicando o algoritmo KNN.

2.6 Anadlise do Discriminante Linear e Algoritmo Fisherfaces
2.6.1 Andlise do Discriminante Linear

Com o mesmo propésito do PCA, a Anélise do Discriminante Linear (do inglés
Linear Discriminant Analysis - LDA) também baseia-se na redu¢ao da dimensionalidade dos
dados visando sua classificacdo. Em suma, a partir de uma gama de dados a serem utilizados,
o LDA gera um conjunto com dados menores, ou seja, de menor dimensionalidade, mas que
conseguem representar os dados originais (SILVA et al., 2020).

Para realizar o processo de diminuicao da dimensionalidade dos dados, o LDA
cria um vetor capaz de construir um espago de caracteristicas que visa diminuir a dispersao
intra-classe e aumentar a dispersao interclasse, ou seja, o LDA faz com que dados que tenham
caracteristicas semelhantes se afastem, e dados que tenham caracteristicas distintas se afaste
(SILVA et al., 2020). Logo, ap0s realizada a diminui¢do da dimensionalidade dos dados, o LDA
cria um espaco de caracteristicas onde os dados inseridos sdo afastados ou aproximados entre
si de acordo com suas caracteristicas gerais, na secao seguinte a Figura 7 ird comparar o PDA

(Eigenfaces) e o LDA (Fisherfaces) em plano cartesiano.
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2.6.2 Fisherface

O Fisherface é uma técnica que tem em vista aumentar a diferenca entre dados,
sua maior diferenca em relacdo ao Eigenfaces, é que ele também diminui a dispersdo em sua
propria classe, o que ndo ocorre no algoritmo anterior, ja que ele busca semelhanca, uma vez
que aumentar a diferenga entre os dados ocasionaria a criacao de falsos-positivos. Em suma, o
Fisherface visa encontrar a melhor proje¢do em retas quem maximizam o distanciamento entre
escaladores (GALIMBERTI, 2019). A figura 6 exibe uma amostra de imagens nas quais foram
aplicadas Fisherface.

Figura 6 — Imagens onde foram aplicadas fisherfaces

F

Para exemplificar melhor o Fisherface, consideraremos duas classes distintas em um
ambiente 2D, supondo um conjunto N de imagens (x1, X2, ..., Xn), inseridos em classes distintas,
a classe 1 e a classe 2, denominados respectivamente por wi e w2, com M1 e M2 imagens. Para
encontrarmos o melhor vetor para projecao, o vetor médio de cada classe inserido no espago

dimensional original e no espaco Fisherface € obtido pelas equacdes a seguir.

; = lf.lr\'",;. Z X
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O Fisherface tem em vista aumentar a dispersdao que € resultante da diferenca
entre as médias normalizadas inerentes a cada classe, a dispers@o € correspondente a variancia,

representada a seguir.

S2=%"(y - &)

yew;

O vetor de projecao das amostras € representado por W, cujo possui os atributos de
uma mesma classe e faz com estas fiquem proximas e também deixa as médias entre outros
conjuntos de dados mais distantes. O Fisherface é considerado uma funcio linear W7 - X.

Maximizando a fun¢do representada a seguir.

JW)=a2=Y (y-&)°

e

O objetivo de W € achar a melhor projecdo possivel, logo torna-se necessario

expressar J(W) como uma fungdo de W como na equagao a seguir.

S = Z (r = ;). (X —ay)"

TEy

Como o Fisherface é baseado na selecdo dos vetores W que t€m caracteristicas
semelhantes inseridas em uma mesma classe e assim, criar um espago vetorial onde a dispersao
entre as classes sejam melhoradas, a matriz de dispersao Sw € dada por Sw = S1+S2, e a matriz de

dispersdo entre classes e inseridas nas mesmas € definida pelas respectivas equagdes.

Sp =Y Nilai—a)(a;—a)"

i=1

SH' = Z Z .(.‘i‘.‘;,: — ﬂ,‘).(_’{;“ — {'I.,'\}T

i=1 rreX;
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Onde o € a média do conjunto, i é a média das imagens de classe Xi, e 0 nimero
de amostras inseridas na classe Xi € representada por Ni. O vetor de proje¢cdo Wstimo maximiza a
razdo entre o determinante da matriz de dispersdo entre classes com a determinante matriz de

dispersdo inserida nas classes, isso se da conforme a equacao a seguir.

Wotimo = argmaz (W' .Sg. W)/ (WT .Sy W) = [wy, wa, ..., wy]

Sendo Xicomi=1, 2, ..., m, o conjunto geral de autovetores SB e Sw correspondente
aos m maiores valores.

Como mencionado anteriormente, a Figura 7 exibe o funcionamento dos algoritmos
em um espaco dimensional 2D, em (a) temos o funcionamento do Eigenfaces, pode-se observar
que as imagens estdo afastadas umas das outras e conforme as técnicas de PCA buscando
caracteristicas em comum para se agruparem, e (b) temos o funcionamento do Fisherfaces e
podemos observar que as imagens estdo afastadas das que possuem atributos diferentes, mas
estdo préximas das que possuem atributos semelhantes, utilizando assim as técnicas de LDA

para se agruparem.

Figura 7 — (a) EigenFaces num plano 2D; (b) Fisherfaces num plano 2D
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Fonte: Adaptado de Silva, 2023
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2.7 Reconhecimento Facial

Uma vez finalizadas todas as etapas de localizac¢do, detec¢ao de faces e extragdo de
caracteristicas, podemos afirmar que todos os atributos relevantes que podem ser adquiridos e
representados pelas componentes principais estdo prontos para serem utilizados, e temos entio
um espago composto por inimeras eigenfaces ou fisherfaces.

As imagens das faces de um banco de imagens sdo projetadas neste espaco, gerando
vetores de caracteristicas que representam a face média de um individuo. Esta face média é
armazenada na base de dados e utilizada no processo de reconhecimento facial. Ao realizar uma
consulta utilizando uma face de teste, ela € projetada no espacgo de faces gerado, gerando seu
proprio vetor caracteristico, sendo entdo analisado. Apds realizar a comparagdo com os vetores
das imagens inseridas no espaco criado em um banco de dados por meio de um classificador,

temos o reconhecimento facial final (ALVES et al., ).
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

3.1 Trabalho Relacionado A

Visando compreender os desafios e as solu¢des existentes na drea de visdo compu-
tacional, especificamente no que se refere ao reconhecimento facial, Kuriowa e Carro (2015)
desenvolveram um estudo utilizando um framework criado para potencializar recursos de vi-
gilancia por meio de uma camera digital. O estudo foi auxiliado por tecnologias open source,
incluindo as bibliotecas JavaCV e OpenCV.

Segundo os autores, a deteccdo e o reconhecimento de faces sdo as etapas mais
problematicas do processo, e ndo atingem as taxas desejdveis ou sdo lentas na fase de deteccao.
Embora tenha sido alcancado o processo de reconhecer uma face como objeto, o ndmero de

falsos positivos era alto.

3.2 Trabalho Relacionado B

Visando utilizar classificadores, como o classificador KNN e classificadores por
distancia, como a média euclidiana, Fujikawa (2016) utilizou o banco de dados Yale para estudar
quais métricas podem melhorar a eficiéncia dos algoritmos Eigenfaces, Fisherfaces e seus
classificadores.

O autor afirma que o reconhecimento de faces ndo € uma tarefa trivial, uma vez que os
resultados obtidos inicialmente, utilizando apenas as distancias, nao foram eficazes. Entretanto,
foi possivel aumentar consideravelmente a eficdcia das abordagens de reconhecimento facial
utilizando técnicas de pos-processamento e mapeamento, além da utilizacao de redes neurais

para otimizar o funcionamento dos algoritmos.
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4 METODOLOGIA

Durante todo o processo de implementacdo deste trabalho, a linguagem de progra-
macao Python na versao 3.8 foi utilizada, juntamente com as bibliotecas PIL para o tratamento
de imagens, Numpy para operacdes matemadticas e a biblioteca OpenCV na versao 4.5 para o
processamento das imagens. Todos esses recursos foram administrados pela IDE PyCharm, a
qual é uma ferramenta intuitiva, rapida e eficaz.

A escolha da linguagem de programacdo Python se deu por sua ampla utilizacao,
grande nimero de comunidades ativas, boa curva de aprendizado e compatibilidade com a
biblioteca OpenCV. J4 a escolha da biblioteca OpenCV se deu pela sua grande variedade de
ferramentas que possibilitam o processamento de imagens, como os algoritmos EigenFaces e
FisherFaces, além de conter fungdes otimizadas que proporcionam uma unido bem sucedida
entre a biblioteca escolhida e a linguagem de programacao.

O processo de reconhecimento facial completo compreende quatro etapas essenciais:
coleta de imagens, detec¢do facial, treinamento com as imagens coletadas e, por dltimo, reco-
nhecimento facial. Cada uma dessas etapas serd detalhada no decorrer deste trabalho, exibindo
como foram definidas.

Os algoritmos EigenFaces e FisherFaces foram utilizados para as etapas de trei-
namento e reconhecimento facial, respectivamente. O primeiro utiliza a técnica de PCA para
eliminar e diminuir a redundancia de dados nas imagens, enquanto o segundo utiliza a LDA
para diminuir a dimensao dos dados. A implementacdo desses algoritmos através da biblioteca
OpenCV, em conjunto com Python, € simples e completa.

Foi utilizado o processo de aprendizado supervisionado, em que cada sujeito contido
no banco de dados possui um identificador (ID) e diversas poses relacionadas. Dessa forma, é
possivel medir o grau de exatidao do algoritmo em relacao as faces utilizadas nesse teste, além
de identificar quais faces foram detectadas erradamente. A estrutura de cada uma das imagens

pode ser visualizada na Figura 8.
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Figura 8 — Nomenclatura das imagens
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Fonte: Autor, 2023

4.1 Banco de dados

Para a elaboragdo deste trabalho, optou-se por utilizar bases de dados de imagens
J4 existentes e consolidadas para testar os algoritmos EigenFaces e FisherFaces. Dessa forma,
os bancos de dados utilizados foram o AT&T e o Yale Face. O Yale Face € um banco de dados
que contém 165 imagens em escala de cinza, com dimensdes de 320x243 pixels e formato .gif.
Foram coletadas 10 imagens de cada uma das 15 pessoas, totalizando 150 imagens. As imagens
apresentavam variacoes de iluminagdo, uso de 6culos e expressdes faciais como sonoléncia,
tristeza e felicidade.

Para o treinamento do algoritmo, foram utilizadas 80 imagens, sendo 8 imagens
por individuo, de um total de 15 individuos. Cinco individuos foram retirados do processo de
treinamento e manipulados nos testes para avaliacdo dos falsos e verdadeiros negativos.

O banco de dados AT&T é composto por um arranjo de 400 fotos com imagens de
40 individuos, nas dimensdes de 92x112 pixels e formato .pgm. Foram utilizadas 5 imagens de
cada 30 individuo para treinamento, totalizando 150 imagens de treinamento. Um total de 10
individuos foram retirados do banco de dados para serem manipulados na fase de teste, a fim de
analisar o comportamento do algoritmo de reconhecimento facial para rostos que ndo constam
no banco de dados de treinamento. O banco de dados AT&T possui um total de 30 individuos e
10 individuos retirados da fase de treino, totalizando 40 individuos.

Durante o desenvolvimento do trabalho, optou-se pela criacio de um novo banco
de dados, composto pela juncao dos bancos Yale e AT&T, denominado Sam. O banco de dados

Sam é composto por um total de 500 imagens, todas com dimensdes de 92x112 pixels e formato
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.pgm. Esse banco de dados possui um total de 50 individuos, dos quais 10 foram retirados da
fase de treinamento. Foram selecionadas 5 imagens de cada um dos 40 individuos restantes
para treinamento, totalizando 200 imagens de treinamento. Na fase de teste, foram utilizadas 5
imagens de cada individuo, incluindo os 10 que haviam sido retirados para a criacdo do banco de
dados de treinamento, somando um total de 250 imagens para teste. Essa divisao foi realizada
para avaliar os algoritmos em situacdes em que alguns individuos ndo estivessem presentes no

banco de dados de treinamento.

4.2 Detectando Faces e Processo de Treinamento

No ambito da detec¢do facial, foi empregue o uso de arquivos com a extensao “.xml”,
conhecidos como Haar. Estes sdo responsdveis por identificar informagdes acerca da presenca
de contrastes presentes nas imagens, e aplicados no processo de detec¢do e extracao, através da
implementagdo do Algoritmo Viola-Jones na biblioteca OpenCYV. Estes arquivos sdo gerados
a partir do treinamento de um conjunto de imagens de amostra, onde o objetivo especifico € a
captura de faces, sendo estas consideradas exemplos positivos. Por outro lado, uma amostra com
imagens aleatdrias com diversas formas diferentes de faces sdo consideradas exemplos negativos,
por ndo corresponderem ao que se pretende.

Em sintese, o arquivo “.xml” conhecido como Haar € um arquivo de configuracao
utilizado pelo algoritmo de deteccdo de objetos baseado em caracteristicas Haar, o qual utiliza um
conjunto de caracteristicas de Haar para detectar objetos em uma imagem. Este arquivo contém
informagdes sobre as caracteristicas de Haar utilizadas pelo algoritmo, como sua localizacao,
tamanho e valores de limiar, gerados a partir do treinamento do algoritmo em um conjunto de
imagens de treinamento positivas e negativas.

As bases de imagens utilizadas neste trabalho nao apresentam amostras negativas,
visto que as imagens de treinamento contém apenas faces de pessoas. Para este fim, escolheu-se
o arquivo ‘“haarcascad-frontalfac-alt2.xml”, disponibilizado no repositério Github, dada a sua
elevada utilizacao pela comunidade que trabalha com deteccdo de faces, bem como pelo seu
elevado indice de deteccao de faces com os conjuntos de banco de dados utilizados.

No processo de treinamento foram utilizados trés limitantes diferentes, que variavam
conforme o algoritmo. Para o algoritmo EigenFaces, os limitantes variavam em 2000, 2500 e
3000, enquanto para o algoritmo FisherFaces, os limitantes utilizados foram de 1000, 1200 e

1500. Estas variagdes de limitantes foram executadas em todos os bancos de dados.
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S RESULTADOS

Durante a fase de testes, o objetivo principal foi encontrar uma configuracao que
minimizasse a0 maximo os falsos positivos, ou seja, reduzisse os casos em que um individuo
ndo estad presente na base de dados sendo reconhecido erroneamente, € que maximizasse a
especificidade, ou seja, a capacidade do sistema em identificar a auséncia do individuo quando
ele realmente ndo esta presente na base de dados.

O desempenho real do sistema € avaliado por meio dos conceitos de especificidade e

sensibilidade, representados pelas seguintes férmulas:
E = TN/(TN+FP)

onde TN (True Negative) corresponde aos verdadeiros negativos e FP (False Positive)

corresponde aos falsos positivos, e
S = TP/(TP+FN)

onde TP (True Positive) corresponde aos verdadeiros positivos e FN (False Negative)

corresponde aos falsos negativos na férmula da sensibilidade.

5.1 EigenFaces

A Figura a seguir apresenta os resultados obtidos a partir da utilizacdo do algoritmo
EigenFaces em conjunto com as trés bases de dados utilizadas neste trabalho. A figura apresenta

os valores limites avaliados para cada conjunto de dados AT&T.

Figura 9 — Banco AT&T - EigenFaces

Limitante = 2000 Limitante = 2500 Limitante = 3000

TP TN FP FN TP TN FP FN TP TN FP

26,5 225 0,5 43,5 43 215 2 21 55 12 8
Especificidade 0,97 Especificidade 0,91 Especificidade 0,6
Eficiéncia 0,63 Eficiéncia 0,72 Eficiéncia 0,68
Sensibilidade 0,37 Sensibilidade 0,67 Sensibilidade 0,83
Acurécia 0,5 Acuréacia 0,7 Acuréacia 0,73
Taxa de Acerto 49 Taxa de Acerto 68,5 Taxa de Acerto 76

Fonte: Autor, 2023

Observa-se que a especificidade do algoritmo de reconhecimento facial apresenta
uma reducio proporcional ao aumento de falsos positivos, o que indica que o algoritmo ndo esté

atingindo resultados satisfatérios. Embora o banco de dados AT&T disponha de uma quantidade

FN
11
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maior de imagens de treinamento, o algoritmo EigenFaces ndo demonstrou ser eficaz na melhoria
da taxa de reconhecimento facial. Em relacdo ao banco de dados Yale, os dados da Figura 10

foram obtidos.

Figura 10 — Banco Yale - EigenFaces

Limitante = 2000 Limitante = 2500 Limitante = 3000
TP TN FP FN TP TN FP FN TP TN FP
35,6 28,8 1,8 26,6 40 255 5,6 25,6 455 12,5 125
Especificidade 0,94 Especificidade 0,81 Especificidade 0,5
Eficiéncia 0,62 Eficiéncia 0,77 Eficiéncia 0,55
Sensibilidade 0,57 Sensibilidade 0,66 Sensibilidade 0,64
Acuricia 0,69 Acuréicia 0,66 Acuréicia 0,61
Taxa de Acerto 67,62 Taxa de Acerto 66,65 Taxa de Acerto 60

Fonte: Autor, 2023

Pode-se observar que a medida que os limites aumentam, a taxa de falsos positivos
também aumenta, o que resulta em uma baixa taxa de especificidade. Este resultado nao é
favoravel, uma vez que mesmo com o limite em seu menor valor, a especificidade e os falsos
positivos ndo sio satisfatérios. E importante destacar que o valor da especificidade inicia em

0,94 e sofre uma queda até 0,5. Para o banco de dados Sam, apresentamos a Figura 11 a seguir.

Figura 11 — Banco Sam - EigenFaces

Limitante = 2000 Limitante = 2500 Limitante = 3000

TP TN FP FN TP N FP FN TP ™ FP

24,5 29 0 42,3 39,8 26,5 1,45 27,7 50,62 25,45 46
|Especificidade 2l Especificidade 0,94 Especificidade 0,84
Eficiéncia 0,67 Eficiéncia 0,73 Eficiéncia 0,78
|Sensibilidade 0,36 Sensibilidade 0,58 Sensibilidade 0,58
Acuréacia 0,66 Acuréacia 0,66 Acuracia 0,74
|Taxa de Acerto 54,22 Taxa de Acerto 68,01 Taxa de Acerto 76,02

Fonte: Autor, 2023

O Banco de imagens denominado Sam possui um nimero significativo de imagens, o
que permite avaliar o desempenho do algoritmo de reconhecimento facial sob diferentes parame-
tros. Observa-se que, para o primeiro limite adotado, o algoritmo apresenta uma especificidade
satisfatdria e ndo hd ocorréncia de falsos positivos. No entanto, a taxa de acerto do algoritmo
¢ baixa, atingindo apenas 54,22%. Com o aumento do limite, a taxa de acerto pode variar e
alcancar um valor de até 76,02%. Entretanto, a especificidade e a taxa de falsos positivos também
sofrem alteracdes, tornando o algoritmo ndo satisfatério. Em resumo, conclui-se que, para as trés
bases de dados analisadas, o algoritmo EigenFaces ndo atinge valores validos de especificidade e

falsos positivos.

FN
255

FN
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5.2 FisherFaces

Utilizaremos agora o algoritmo FisherFaces para realizar os mesmos testes, tendo
em vista que essa técnica € mais robusta, portanto, deve apresentar resultados mais confidveis

em relacdo as classificagdes. A figura 12 apresenta os resultados obtidos para a base de dados

Figura 12 — Banco AT&T - FisherFaces

Limitante = 1000 ' Limitante = 1200 Limitante = 1500

TP N FP FN TP N FP FN TP TN FP

34 225 05 33 45 20,5 4 22,5 50 10 20
|Especificidade 0,97 Especificidade 0,83 Especificidade 0,33
|Eficiéncia 0,72 Eficiéncia 0,74 Eficiéncia 0,59
|Sensibilidade 0,4 Sensibilidade 0,47 Sensibilidade 0,86
Acuricia 0,6 Acuricia 0,7 Acuricia 0,7
|Taxa de Acerto 59,8 Taxa de Acerto 71,3 Taxa de Acerto 70

Fonte: Autor, 2023

Diferentemente dos resultados obtidos pelo algoritmo EigenFaces, o FisherFaces
apresenta falsos positivos ja no primeiro valor limitante, além de uma especificidade menor que
1.0, comprovando sua eficacia para essa base de dados. No entanto, € necessario observar os
valores limitantes, em que sdo menores no FisherFaces. A taxa de acertos também ¢é baixa,
variando entre um minimo de 59,8% e um maximo de 70%, o que € insuficiente para a construcao
de um sistema de reconhecimento facial. A figura 13 a seguir mostra os resultados obtidos para a

base de dados Yale.

Figura 13 — Banco Yale - FisherFaces

Limitante = 1000

Limitante = 1200

Limitante = 1500

TP N FP FN TP TN FP FN TP TN FP
23,7 33 0 37 33,33 33,33 0 33,33 39,9 25,5 575
Especificidade 1 Especificidade il Especificidade 0,81
Eficiéncia 0,72 Eficiéncia 0,75 Eficiéncia 0,7
Sensibilidade 0,47 Sensibilidade 0,5 Sensibilidade 0,52
| Acuracia 0,4 Acurécia 0,6 Acurécia 0,7
|Taxa de Acerto 60 Taxa de Acerto 66,60 Taxa de Acerto 68,88

Fonte: Autor, 2023

Ao contrario do algoritmo EigenFaces, o FisherFaces consegue obter uma especifici-
dade de 1.0 sem falsos positivos, mesmo aumentando os valores limitantes. Somente quando o
valor limitante chega ao seu maximo € que surgem os falsos positivos, e a especificidade cai de
1.0 para 0.81. Esse valor nao € tdo drastico quanto o observado no EigenFaces. Destaca-se que o
maior valor limitante do FisherFaces é menor do que o menor valor limitante do EigenFaces,

aumentando nossa confianga nos valores obtidos. A taxa de acertos, no entanto, ndo ultrapassa

FN
9,5

FN
23
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Limitante = 1000
TP TN FP
25,3 26,5 0
Especificidade 1
Eficiéncia 0,65
Sensibilidade 0,38
Acuréacia 0,5
Taxa de Acerto 56,3

A figura 14 apresenta os resultados obtidos para a base de dados Sam, o qual é uma
juncdo das bases de dados AT&T e Yale. E possivel obter uma taxa de acertos de cerca de 70%
com especificidade 1.0 e nenhum falso positivo com o limite em 1200. Esse € o cendrio no qual se
obteve a maior taxa de acerto, mantendo-se as necessidades de um sistema de ndo reconhecer um
individuo que ndo esteja no banco de dados. Com o aumento dos valores limitantes, € provavel
que o algoritmo perca sua especificidade, gerando um alto nimero de falsos positivos e reduzindo

a eficiéncia do algoritmo. Conclui-se, portanto, que o algoritmo FisherFaces mostrou-se mais

FN
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Figura 14 — Banco Sam - FisherFaces

Limitante = 1200

TP TN FP
422 285 0
Especificidade 1
Eficiéncia 0,72
Sensibilidade 0,52
Acuricia 0,7

Taxa de Acerto 69,8

Fonte: Autor, 2023

FN
26,3

TP
54,54

Especificidade
Eficiéncia
Sensibilidade
Acurécia

Taxa de Acerto
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Limitante = 1500

™
18,04

0,64
0,7
0,54
0,73
72,23

P
10,12

eficaz do que o algoritmo EigenFaces para o reconhecimento das bases de dados utilizadas.

FN
15



39

6 CONCLUSAO

Considerando os testes realizados, € evidente que as imagens das bases de dados
foram fundamentais para o sucesso dos algoritmos testados. Isso porque, mesmo utilizando o
mesmo algoritmo, os resultados variaram consideravelmente ao alterar-se as bases de dados.
Outro ponto importante a ser considerado € que os algoritmos utilizados, como Eigenfaces e
Fisherfaces, apesar de possuirem técnicas interessantes, sdo antiquados em relagdo as técnicas
mais atuais de reconhecimento facial. Dessa forma, tais algoritmos possuem limita¢des no que
se refere ao escopo de aplicacdes reais.

No caso do algoritmo Eigenfaces, percebe-se que os classificadores apresentaram
confianca bastante reduzida, além de muitos falsos positivos e uma baixa taxa de especificidade,
o que se afasta do objetivo almejado pelos testes. Se considerarmos a possibilidade de uma
aplicacdo prética, a probabilidade de falhas € elevada, considerando-se a baixa taxa de acertos e
os falsos positivos inaceitdveis para tal contexto.

No que diz respeito ao algoritmo Fisherfaces, nota-se que sua robustez é mais
acentuada, o que se reflete na certeza que o algoritmo apresenta em suas respostas. Além disso,
seus valores mais baixos de thresholds mantém uma taxa de acerto aceitavel, com minimos falsos
positivos e baixa especificidade.

Diante disso, pode-se considerar que uma solug@o para aprimorar as taxas de acerto
consiste na utilizagdo de algoritmos mais recentes, como o LBPH, que utiliza a fragmentacao
da imagem para realizar o reconhecimento facial, bem como o uso de redes neurais com deep
learning. Portanto, em trabalhos futuros, a utilizacao de tais técnicas serd inevitavel e essencial

no campo do reconhecimento facial.
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