UNIVERSIDADE FEDERAL DO CEARA
CENTRO DE TECNOLOGIA
DEPARTAMENTO DE ENGENHARIA DE TELEINFORMATICA
PROGRAMA DE POS-GRADUACAO EM ENGENHARIA DE TELEINFORMATICA
MESTRADO ACADEMICO EM ENGENHARIA DE TELEINFORMATICA

1ZATAS EMIDIO MACHADO JUNIOR

UM ESTUDO SOBRE RECONHECIMENTO FACIAL 3D TOLERANTE A OCLUSAO
E BASEADO EM HISTOGRAMAS DE ATRIBUTOS

FORTALEZA
2020



IZAIAS EMIDIO MACHADO JUNIOR

UM ESTUDO SOBRE RECONHECIMENTO FACIAL 3D TOLERANTE A OCLUSAO E
BASEADO EM HISTOGRAMAS DE ATRIBUTOS

Dissertacao apresentada ao Curso de Mestrado
Académico em Engenharia de Teleinformatica
do Programa de P6s-Graduacdo em Engenharia
de Teleinformatica do Centro de Tecnologia
da Universidade Federal do Ceara, como
requisito parcial a obten¢do do titulo de mestre
em Engenharia de Teleinformatica. Area de
Concentracdo: Engenharia de Teleinformética

Orientador: Prof. Dr. George André Pe-
reira Thé

Coorientador: Prof. Dr. José Marques
Soares

FORTALEZA
2020



Dados Internacionais de Catal ogagéo na Publicacéo
Universidade Federal do Ceara
Biblioteca Universitaria
Gerada automaticamente pelo médulo Catal og, mediante os dados fornecidos pelo(a) autor(a)

Jle Janior, |zaias Emidio Machado.
Um estudo sobre reconhecimento facial 3D tolerante a oclusdo e baseado em histogramas de atributos /
| zaias Emidio Machado Junior. — 2020.
72f.:il. color.

Dissertacéo (mestrado) — Universidade Federal do Ceara, Centro de Tecnologia, Programa de Pos-
Graduacdo em Engenharia de Teleinformatica, Fortaleza, 2020.

Orientacdo: Prof. Dr. George André Pereira Thé.

Coorientagdo: Prof. Dr. José Marques Soares.

1. Imagens. 2. Face. 3. Oclusgo. 4. 3D. 5. Descritores. |. Titulo.
CDD 621.38




IZAIAS EMIDIO MACHADO JUNIOR

UM ESTUDO SOBRE RECONHECIMENTO FACIAL 3D TOLERANTE A OCLUSAO E
BASEADO EM HISTOGRAMAS DE ATRIBUTOS

Dissertacao apresentada ao Curso de Mestrado
Académico em Engenharia de Teleinformatica
do Programa de P6s-Graduacdo em Engenharia
de Teleinformética do Centro de Tecnologia
da Universidade Federal do Ceara, como
requisito parcial a obten¢do do titulo de mestre
em Engenharia de Teleinformatica. Area de
Concentragcdo: Engenharia de Teleinformética

Aprovada em:

BANCA EXAMINADORA

Prof. Dr. George André Pereira Thé (Orientador)
Universidade Federal do Ceara (UFC)

Prof. Dr. José Marques Soares (Coorientador)
Universidade Federal do Ceara (UFC)

Prof. Dr. Jarbas Joaci de Mesquita S& Junior
Universidade Federal do Ceara (UFC Sobral)

Prof. Dr. Paulo Cesar Cortez
Universidade Federal do Ceara (UFC)

Prof. Dr. Jodao Paulo Silva do Monte Lima
Universidade Federal Rural de Pernambuco (UFRPE)



Dedico aos meu pais, Izaias e Ariene, as minhas
irmas Iza e Camila e ao meu cunhado Jdnior,

que sdo a minha "base vetorial "na vida.



AGRADECIMENTOS

A Deus, meu eterno pai que sempre me sustentou e me dd forgas para continuar
caminhando.

Aos meus professores Dr. George André Pereira Thé e Dr. José Marques Soares que,
além de nao desistirem do meu trabalho, me motivaram a continuar persistindo e seguindo em
frente.

Aos membros do grupo de pesquisa Interfaces. Em especial, aos membros: Jamile,
Gilderlane, Polycarpo, Arthur, Luiz e Marcus pelas discussdes, parcerias em trabalhos, debates e
convivéncias no "café da quimica".

A minha irm3, T4cia Camila, pela ajuda na revisdo e corregio desta dissertacio.

Ao Programa de P6s-Graduacdo em Engenharia de Teleinformética que me deu todo
o suporte que necessitei durante o periodo do mestrado.

A Universidade Federal do Ceard, nas pessoas dos professores do Departamento de
Engenharia de Teleinformatica do Centro de Tecnologia em Fortaleza que me proporcionaram
suporte de conhecimento cientifico para conclusao do trabalho.

A Fundacio Cearense de Apoio ao Desenvolvimento Cientifico e Tecnoldgico
(FUNCAP) pelo apoio financeiro por meio da bolsa de estudos.

A Coordenagio de Aperfeicoamento de Pessoal de Nivel Superior - Brasil (CAPES) -
Cédigo de Financiamento 001 pelo auxilio financeiro que compete ao Programa de P6s-graduagao

em Engenharia de Teleinformética (PPGETI-UFC).



“Nao vos inquieteis, pois, pelo dia de amanha,
porque o dia de amanha cuidard de si mesmo.
Basta a cada dia o seu mal.”

(Mateus 6:34)



RESUMO

O presente trabalho se insere no contexto de identificacdo de individuos por meio de suas imagens
faciais 3D. Para identificar os individuos, métodos de descri¢do local de atributos e técnicas de
localizacao de regides relevantes sdo exploradas a fim de permitir a classificagdo mesmo imerso
num cendrio onde hd diferentes tipos de oclusdo. Essa circunstincia é bastante desafiadora,
pois os locais ocluidos implicam em regides que nao possuem correspondéncia coerente com
a amostra de face neutra do individuo. As estratégias utilizadas nesse trabalho apresentam
resultados comparaveis ao estado da arte, sendo aplicadas em base de dados frequentemente
utilizada para estudo de reconhecimento facial com oclusdes parciais e obtendo taxa de 100%
para os experimentos Neutro-Neutro e taxas de 98.1%, 95.2%, 88.6% e 86.6% nos experimentos
utilizando amostras com oclusdo do olho pela mao, oclusdao dos olhos por 6culos, oclusdo da
boca pela mao e oclusdo da face pelo cabelo, respectivamente. Todos esses resultados sio de
experimentos no rank-1 e utilizando apenas uma tnica amostra de treino na base (galeria) para

cada individuo.

Palavras-chave: Imagens. 3D. Face. Oclusdo Reconhecimento. Descritores. Relevantes.

Classificacao.



ABSTRACT

This study revolves around the context of individual recognition based on their 3D facial images.
In order to identify individuals, local attribute description methods and relevant region location
techniques are explored to allow classification even if immersed in a scenario where there are
different types of occlusion. This is a challenging environment, since the occluded regions do not
present a consistent match with the individual’s neutral face sample. The strategies applied to this
study present the state-of-the-art results and have been tested on a commonly used database for
facial recognition studies with partial occlusions. The experiments have achieved a recognition
rate of 100% for neutral-neutral tests and 98.1%, 95.2%, 88.6% and 86.6% for tests utilizing
samples with eye occlusion by hand, eye occlusion by glasses, mouth occlusion by hand and
face occlusion by hair, respectively. All results correspond to rank-1 experiments using only a

single training sample from the dataset (gallery) for each individual.

Keywords: Images. 3D. Face. Recognition. Occlusion. Attribute. Classification
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1 INTRODUCAO
1.1 Contextualizacio e problematica

Representar dados reais no espago virtual € algo que tem ganhado bastante atencao
nos dias atuais, sobretudo com o avanco das tecnologias de realidade virtual e aumentada que
tém crescido bastante nos ultimos anos. Uma crescente demanda por aplicagdes envolvendo
reconhecimento facial tem acompanhado essa evolucdo, pois aplicagdes em diversas areas como
controle de acesso, investigacao forense, sistemas de vigilancia, entretenimento e servicos de
autoatendimento tém sido cada vez mais requisitadas.

Nas ultimas décadas o reconhecimento facial com imagens 2D tem sido amplamente
estudado e muitos métodos foram desenvolvidos. Entretanto ainda existem muitas limita¢des
desse dominio que sdo superadas no campo tridimensional, pois neste tltimo € possivel prover
informacgdes geométricas mais confidveis em relacao ao dominio 2D. Além disso, as técnicas
aplicadas no 3D t€ém uma menor sensibilidade na extragdo de certos atributos sob condi¢des
adversas de iluminacdo, escalas e rotacio (SOLTANPOUR et al., 2017).

Devido a facilidade de ataques a sistemas de reconhecimento facial 2D, também
chamados de ataques de spoofing, muitas solucdes utilizando dados tridimensionais tém surgido
(GALBALLY et al., 2014). A prépria natureza da aquisicdo em si € uma vantagem sobre algumas
técnicas aplicadas somente no campo 2D. Em complemento, a independéncia das condi¢des
de iluminacdo do ambiente para a aquisicdo dos dados € uma caracteristica importante desses
dados, um exemplo de aplicagdo recente disso sdo os smartphones capazes de desbloquear a
tela com reconhecimento facial, mesmo na auséncia de luz. Zhou e Xiao (2018) ressaltam que,
em muitas aplicagdes no contexto de reconhecimento facial, as técnicas que utilizam imagens
2D tém dificuldade de reconhecimento em condi¢des adversas de expressoes, diferentes poses e
cendrios de oclusdes parciais.

Apesar das técnicas que utilizam dados 3D terem certas vantagens sobre os métodos
restritos a imagens 2D, reconhecer um individuo sob condi¢des de oclusdes parciais em dados
tridimensionais ainda € um desafio, pois tais condi¢des produzem uma perda de informagao
que, dependendo da drea ocluida, pode comprometer o método de reconhecimento. Sistemas
de autoatendimento em bancos, hospitais ou estabelecimentos de vendas t€ém sido bastante
demandados, sobretudo no contexto atual de pandemia no qual varios paises, inclusive o Brasil,

estdo inseridos. Neste cendrio, o reconhecimento do individuo mesmo utilizando mascara, por
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exemplo, evitaria a remocao desnecessdria deste utensilio em certos ambientes em que seu uso €
obrigatdrio. Portanto, este trabalho se insere no contexto em que hd uma necessidade de lidar
com oclusdes parciais 3D e superar problemas de fraudes encontradas nas técnicas aplicadas a

imagens 2D.

1.2 Trabalhos Relacionados

Soltanpour et al. (2017) classificam o reconhecimento facial em trés grupos: ho-
listicos, baseados em atributos e os hibridos. O primeiro se baseia em similaridades globais e
utiliza descritores representando a face inteira. Como exemplo, tém-se técnicas como a Principal
Component Analysis (PCA) que € aplicada considerando todos os pontos da nuvem (RUSS et al.,
20006), o delta faces que € aplicado diretamente na malha 3D (LI et al., 2013) e o Fast Nonnega-
tive Tensor Factorization Based On Graph-Preserving (FNTFGP), desenvolvido por Fu et al.
(2016), que usa um tensor 4D para classificar expressdes. Os métodos baseados em atributos sao
técnicas que buscam encontrar caracteristicas locais na face ou focam em regides especificas
como nariz, boca, olhos, etc. Nessa categoria, existem métodos como o desenvolvido por Li e
Da (2012) e Lei et al. (2013) que fazem combinagdes de regides na face. Ja (GUO et al., 2016) e
(DENG et al., 2020) utilizam pontos chave como forma de descrever as regidoes dinamicamente.
Os algoritmos hibridos correspondem a uma combinagdo entre as duas categorias ou a utilizagdo
dos dados 2D e 3D (SOLTANPOUR et al., 2017).

Alexandre et al. (2020) abordaram aspectos relacionados as regides de interesse na
face, as quais podem ser divididas em trés grupos: pontos chave, curvas e superficies locais; ou
combinagdes destas abordagens. Técnicas baseadas em pontos chave t€m o intuito de analisar as
vizinhangas desses pontos a fim de descrever as caracteristicas e atributos dessas adjacéncias.
Zhong (2009) e Gilani et al. (2018) utilizam os autovalores da matriz de covaridncia extraida
de uma vizinhancga local como forma de selecionar pontos de alta relevancia. Darom e Keller
(2012) e Li et al. (2015) selecionam os pontos utilizando uma adaptacido de um algoritmo de
deteccao projetado inicialmente para imagens 2D.

Alguns métodos propdem uma aprendizagem profunda por meio de redes neurais
convolucionais. O método de Gilani e Mian (2018) alcanca 100% de acurdcia em um determinado
cendrio, entretanto necessita de uma quantidade grande de amostras para treinar a rede neural
incluindo amostras com oclusdes geradas de maneira artificial. J4 os métodos convencionais,

em geral, utilizam uma amostra por individuo para formar o conjunto de treino e, além disso,
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trabalham com uma quantidade menor de atributos. Xu et al. (2019) mostram um ganho
significativo nas taxas de acurdcia ao triplicar a quantidade de amostras no seu conjunto de treino
usando redes neurais, entretanto os resultados usando a abordagem de atributos locais mostram
taxas proximas de 100% utilizando apenas uma amostra de cada individuo para formar a base de
treino.

Assim como as faces que possuem expressoes, as oclusdes podem ser entendidas
como uma deformacao da face neutra. O uso de estratégias locais pode ser bastante eficaz no
contexto em que se tém regides de deformacdo, pois permite os algoritmos se adaptarem a essas
variacOes de superficie. Ekenel e Stiefelhagen (2009) relatam que, quando a face é parcialmente
ocluida, a performance dos algoritmos de reconhecimento pode cair drasticamente devido a perda
de informacdo discriminante. Segundo Dagnes et al. (2019), em cendrios ndo controlados, as
oclusdes faciais podem comprometer métodos tradicionais de reconhecimento, os quais podem
ser explorados por pessoas md intencionadas com o objetivo de enganar sistemas de seguranca.

Dada a importancia de lidar com oclusdes em sistemas de reconhecimento facial,
alguns métodos propdem solugdes para enfrentar esse problema, seja removendo-as ou cons-
truindo técnicas que sejam robustas a deficiéncia de informacao provocada por tais oclusoes.
A Figura 1 mostra as estratégias de estudos voltados para a oclusdo de faces no contexto de

reconhecimento de individuos.

Figura 1 — Métodos usados para lidar com oclusdes faciais.
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Esta dissertagcdo se enquadra no grupo de técnicas robustas a oclusao utilizando-se

estratégias de descricdo local sobre pontos especificos da face (pontos chave). A inspiracao
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vem de métodos que conseguem chegar a taxas préximas ou igual a 100% e sdo constantemente

utilizados como referéncia na literatura (LI et al., 2015; GILANI et al., 2018; GUO et al., 2016).

1.3 Objetivos Gerais e especificos

De maneira geral, este trabalho se propdem a identificar individuos por meio da
andlise de imagens 3D de suas faces mesmo em condi¢des de oclusdo. Embasado nos métodos
conhecidos na literatura, supdem-se a possibilidade de realizar a classificagio mesmo nao
utilizando todas as regides da face. De maneira mais especifica, alguns objetivos especificos
podem ser apresentados:

1. explorar meios de processar os dados a fim de permitir o reconhecimento de individuos
sob condig¢des de oclusdes parciais;

2. avaliar o desempenho da classificagdo de faces utilizando a estratégia de descri¢do local;

3. localizar regides de interesse propicias para a extracdo de atributos; e

4. propor solucdes de flexibilizacao do processo de classificagdo a fim de permitir a identifi-

cacdo do individuo mesmo com regides oclusas.

1.4 Estrutura da dissertacao

Esta dissertacdo estd estruturada da seguinte forma, no Capitulo 2 sdao abordados os
aspectos técnicos dos principais métodos utilizados no trabalho e da base de dados na qual foram
realizados os experimentos. O modo como foram conduzidos os experimentos e o detalhamento
dos processos empregados estdo descritos de maneira detalhada no Capitulo 3. No Capitulo 4
sdo mostrados os resultados provenientes da aplicacdo da metodologia empregada neste trabalho
e também feitas algumas consideragdes e discussdes a0 mesmo tempo em que os resultados
vao sendo mostrados. Ao final, sdo catalogadas as conclusdes e possibilidades de melhorias do

trabalho proposto, apresentadas no Capitulo 5.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Neste Capitulo sdo apresentados rapidamente alguns conceitos do tipo de dados
utilizados no trabalho e apresentada a base de dados na qual a metodologia foi testada. Alguns
métodos sdo explorados com mais detalhes, especificamente uma técnica de registro, um mé-
todo de descricdo local e duas técnicas de selecao de pontos relevantes. A explanacao desses
algoritmos €é importante para fundamentar o uso dessas técnicas na metodologia apresentada no

proximo Capitulo e alcangar os objetivos apresentados no Capitulo anterior.

2.1 Dados 3D

Em geral, as superficies do mundo real podem ser reconstruidas por meio de um
conjunto de cameras 2D com posi¢des distintas (fotogrametria) ou por amostragens feitas por
scanners 3D. Isso gera o que se chama de nuvem de pontos, que € um conjunto de pontos
com coordenadas x,y,z com ou sem informacdes de cor (r,g,b), dependendo da tecnologia de
captura. Algumas técnicas como mobile laser scanning e terrestrial laser scanning sdo utilizadas
para amostragens de ambientes controlados e geralmente com espacos fechados voltados para
escaneamento da estrutura ou de objetos dentro desses locais (LEHTOLA et al., 2017).

A densidade da amostragem da superficie pode variar dependendo do equipamento
e os dados podem ser armazenados de maneira estruturada ou ndo. A estruturagio permite a
correta associagdo com as imagens 2D e isso possibilita o uso da informag¢do de cor nas nuvens e
também viabiliza a aplicacdo de técnicas envolvendo os dominios 2D e 3D.

As imagens faciais 3D podem ser representadas de diversas maneiras: como malhas,

mapas de profundidade ou somente os pontos com ou sem informacdes de cor.

Figura 2 — Representagdes de faces 3D

(a) Mapa de profundidade. (b) Nuvem de pontos. (c) Malha.
Fonte: (BENNAMOUN et al., 2015).

A imagem da Figura 2a contém informacdo de profundidade. Esta pode ser definida
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como I = D(i, j), ie j sdo os indices dos pontos na imagem e a fun¢éo D define o valor dos pixels,
quantificados em func¢do de suas distancias ao ponto de aquisicdo. Na Figura 2b, tem-se um
conjunto de pontos com coordenadas x,y, z tendo o ponto de aquisi¢do como origem do sistema
de coordenadas. Os dados podem apresentar indicacdes de interligacio entre os pontos de modo
a formar uma estrutura de poligonos. Geralmente, é organizada num formato de quadrildteros ou
triangulos apds a renderizacdo. Um exemplo do resultado final desse processo pode ser visto na
Figura 2c.

As nuvens também podem ter informacdes de cor como na Figura 3. Dependendo
do sensor, as informacdes de cor de cada ponto podem ser capturadas ou a correspondéncia entre

os pixels da imagem 2D e os pontos 3D podem ser encontrados.

Figura 3 — Nuvem de pontos com informacao de cor

(a) Colorida artificialmente (b) Com informacéo de cor 2D
Fonte: (SAVRAN et al., 2008)

2.1.1 Bosphorus

A base, proposta por Savran et al. (2008), € uma das mais abrangentes em relacao

aos tipos de amostras que disponibiliza por sujeito. Ao todo sdo 4652 amostras faciais de 105
individuos com diversas expressdes, diferentes poses, e quatro tipos de oclusido. Sao 60 homens
e 45 mulheres, a maioria dos sujeitos sao caucasianos e t€m entre 25 e 35 anos de idade. Cada
face tem seus respectivos pontos fiduciais, marcados manualmente, somando um total de 24. Em
algumas amostras nao foi possivel a marcagdo de alguns pontos, por conta da auséncia de dados
(rotagcdo da cabeca de mais de 45 graus) ou no caso das oclusdes. A base tem quatro tipos de
oclusodes (Figura 4) rotuladas como:

1. O_EYE - oclusao do olho com a mao (105 amostras);

2. O_MOUTH - oclusao da boca com a mao (105 amostras);

3. O_GLASSES - oclusao dos olhos pelos 6culos (104 amostras); e
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4. O_HAIR - oclusido da face pelo cabelo (67 amosras).

Os sujeitos que t€m boca e olhos ocluidos ficaram livres para posar da forma como
quisessem, desde que ocluindo essas regides de alguma forma com a mao ou parte dela. Na
oclusdo por 6culos, os sujeitos selecionaram de forma aleatéria um conjuntos de 6culos disponi-
bilizados. Por fim, os individuos com cabelos compridos suficiente foram escaneados deixando

o seu cabelo ocluir parte da face.

Figura 4 — Tipos de oclusdo da Bosphorus.

Fonte: (SAVRAN et al., 2008)

As faces foram capturadas utilizando um sensor comercial, o Inspeck Mega Capturor
IT 3D, que tem uma resolucdo de 0,3 mm, 0,3 mm e 0,4 mm em x,y e z, respectivamente. As
imagens 2D coloridas tem dimensao de 1600x1200 pixels. Apds a aquisicdo, alguns filtros como
média e filtros gaussianos sdo utilizados a fim de remover ruidos. Ao final, cada nuvem de pontos

¢ sub-amostrada e tem aproximadamente 35 mil pontos.

2.2 Registro de Nuvem de Pontos

Basicamente, o registro de nuvens de pontos consiste em posicionar coerentemente,
em um mesmo referencial, duas nuvens com origens distintas. Isso pode ocorrer em um cendrio
em que o ponto de aquisi¢do (camera) estd se movimentando, com o referencial estatico e o
objeto se movimentando, ou com ambas as duas descri¢cdes anteriores. No caso das aquisi¢coes
faciais, em geral, a cAmera € estdtica e as posi¢des do individuo ndo variam fortemente, pois,
em muitas aplicagcdes, existe a necessidade de controlar o ambiente de aquisi¢do para evitar
distor¢des no processo de captura. Nesta dissertacdo € necessdrio o registro das nuvens para a
etapa de localizacdo dos pontos em distribui¢cdo radial. A técnica também melhora a estabilidade
dos dados para a extracao de atributos, pois minimiza mudancas bruscas de posicao entre as
aquisicoes.

Os algoritmos de registro em geral podem ser classificados em dois grupos: métodos

com transformacao rigida e ndo rigida. O primeiro assume que as transformagdes nesse espago
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podem ser modeladas apenas usando os seis graus de liberdade, enquanto que no outro contexto
os objetos podem mudar sua forma a cada tempo (BELLEKENS et al., 2014). Na literatura ha o
método Iterative Closest Point (ICP), bastante utilizado para registro de nuvens de pontos. Uma
variante deste método, o Cloud Partitioning - Iterative Closest Point (CP-ICP), foi utilizada para
a correcao de pose com a finalidade de registrar as nuvens, mesmo sob condi¢des de oclusao

parcial da face.
2.2.1 ICP

Proposto originalmente por Besl e McKay (1992), € um algoritmo iterativo que busca
a otimizacao da matriz de transformagdo que melhor sobrepde uma nuvem fonte a uma nuvem
de referéncia. Essa otimizacgao € feita estimando a matriz de transformacdo a cada iteragdo. No
algoritmo original, a matriz € estimada usando Singular Value Decomposition (SVD), método
que busca otimizar a soma das distincias euclidianas entre os pontos correspondentes nas nuvens.
Com base nessas correspondéncias, é possivel encontrar a matriz M, de correlagdo entre os dois
conjuntos. Essa matriz pode ser representada em funcio da matriz de autovetores e autovalores

da seguinte maneira,

M.=USVT, 2.1)

em que U e V siio matrizes ortonormais compostas pelos autovetores extraidos de M-M! e M! M,
respectivamente. S € uma matriz diagonal na qual a diagonal principal contém os autovalores de
U e S (ambos t&ém os mesmos autovalores), que sdo os valores singulares. Segundo Bellekens
et al. (2014), a solucdo do problema de minimos quadrados € definida pela matriz de rotacao
RY que transforma o conjunto de pontos & para o espago de referéncia em que se encontra o

conjunto de pontos 2. A matrix é dada por

Ry =UVT. (2.2)

O vetor de translag@o € o vetor entre os centroides, dado por v, = ¢4 — Rgcp. Em

esséncia, o algoritmo pode ser resumido nos passos descritos a seguir.
1. Correspondéncias: dado um critério de distancia, para cada ponto p; € & é encontrado
um ponto g; € 2 de tal forma que a distancia entre p; e g; seja menor do que a distancia

de p; para qualquer outro ponto em Z;
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2. Calculo da Matriz: € estimada a matriz por meio da decomposi¢do de valores singulares
(equacdo 2.2);

3. Transformacao: a matriz encontrada é aplicada a nuvem fonte (£); e

4. Convergéncia: se um critério de convergéncia nao for atendido, as etapas anteriores sao
repetidas. Em geral, esse critério se baseia no Root Mean Square Error (RMSE) entre
a iteragdo atual e a anterior. O parametro (€) indica o grau de mudanga que € tolerado,
pois, se o erro ndo varia muito, isso pode indicar que as transformag¢des ndo estdao tendo
um efeito significativo. Ele pode ser calculado com base no determinante da matriz de
transformaca@o ou pode ser a raiz da diferenca entre o RMSE da iteracdo atual e o da
iteracdo anterior.

A partir do trabalho de Besl e McKay (1992), muitas variantes surgiram. Entretanto
¢ importante salientar que no ano anterior Chen e Medioni (1991) propuseram um método
também iterativo para registro de range images, que sao imagens 2D que possuem informacgao
de profundidade, ou seja, os dados também podem ser representados de certa forma no dominio
3D, alguns autores chamam de dominio 2.5D.

Algumas abordagens diferentes desse algoritmo surgiram ao longo do tempo, Turk
e Levoy (1994) e Masuda et al. (1996) fazem uma amostragem dos pontos a cada iteragdo, o
primeiro de maneira uniforme e o segundo de maneira aleatéria. Weik (1997) seleciona os pontos
com alta intensidade do gradiente e Rusinkiewicz e Levoy (2001) usam uma estratégia de selecao
das correspondéncias com base na normal.

Segal et al. (2009) propuseram uma generalizacao do ICP, adicionando um modelo
probabilistico na etapa de minimizacao da distincia.Yang et al. (2013) utiliza o ICP no nidcleo
de sua técnica como forma de encontrar uma solucao global 6tima e Pereira et al. (2015), com o
método CP-ICP, realiza um preprocessamento nos dados e registra as nuvens com um tempo de
processamento a0 menos vinte vezes menor.

Recentemente, Lu et al. (2019) utilizou pontos relevantes como forma de ajudar
na etapa de selecdo dos pontos correspondentes. Alguns trabalhos utilizam redes neurais e
descritores locais como suporte na etapa de correspondéncia (ZHANG et al., 2019; DENG et al.,
2019).
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2.2.2 CP-ICP

Proposto por Pereira et al. (2015), essa técnica tem como um dos objetivos reduzir o
tempo de processamento, mantendo o mesmo nivel de qualidade do ICP. Para isso, o método
utiliza uma estratégia de particionamento das nuvens. Inicialmente, particiona-se, ao longo de
um eixo principal, as duas nuvens a serem registradas, entdo cada par de sub-nuvem € submetido
ao ICP. O método permite obter tantas matrizes de transformacdo quantas forem as particdes
definidas no inicio do algoritmo. Tais matrizes sdo entdo avaliadas e uma é escolhida com a
finalidade de registrar a nuvem fonte em sua integridade.

Considerando que o niimero de pontos em cada nuvem € N, e Ny, o custo para
computar as correspondéncias, considerando a forga bruta, é da ordem de O(N,N,). Entretanto,
com uso do particionamento a complexidade passa a ser kg, O(N,N,/ k?). Dependendo da
quantidade de pontos da nuvem e da quantidade de sub-nuvens (ky,;) a diferenca pode ser
consideravel.

Adaptou-se o particionamento para os trés eixos principais: frontal, sagital e trans-
versal. Ao final, escolhe-se a matriz de transformacao associada a melhor corre¢io de pose. O
CP-ICP minimiza, portanto, uma fun¢do de custo equivalente a do ICP cldssico na propor¢do do
nimero de particdes, com a particularidade de que os pontos a serem associados serdo aqueles

presentes nas sub-nuvens. A fungdo de custo € definida por
o1 L o
Fi(@) =5 L |l i = (Rs;+T) || (2.3)
iEN
Nesta equagdo, F;(g) € a fungdo a ser minimizada, N a quantidade de pontos da nuvem, i; é o i-
ésimo ponto da nuvem de referéncia associado ao i-ésimo ponto da nuvem fonte, §;, transformado
pela matriz de rotagdo R e transladado pelo vetor 7. O termo j € o indice da sub-nuvem.
A proxima se¢do aborda sobre regides discriminantes na face, pontos comumente
conhecidos como pontos chave ou pontos relevantes. Tais regides devem se sobressair de sua

vizinhanca local e guiar os algoritmos de extrag@o de atributos a fim de gerar atributos com alta

discriminancia para o processo de classificacao.

2.3 Pontos Relevantes

Quando se aborda sobre relevancia em imagens € possivel se deparar com a seguintes
questdes: Existem pontos especificos que se destacam mais do que outros aos olhos humanos?

Quais atributos e caracteristicas possuem?
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Para responder essas perguntas, David Marr, neurocientista britanico, foi pioneiro ao
propor um estudo aprofundado comparando o sistema visual humano com sistemas computaci-
onais. Em seu livro (MARR, 1982), bastante conhecido no contexto de visdo computacional,
ele discute caracteristicas, restrigdes e o processo de aquisi¢ao da informagdo visual do sistema
biol6égico humano. Um série de andlises comparativas sdo feitas em diferentes niveis, desde
transistores até complexas teorias da computagdo e desde o processo de captacdo visual da
retina até processamentos da informac¢@o em regides complexas do cérebro como neocortex e o
arquicortex.

Encontrar pontos de alta relevancia na face significa detectar pontos que possuem
certas propriedades que os ddo alta distintividade de sua vizinhanga local e alta estabilidade em
vérias instancias do modelo (CHIEM et al., 2017). Também conhecidos como pontos salientes,
pontos caracteristicos ou pontos de interesse, sdo principalmente utilizados como suporte ao
registro de nuvens (QUAN; MA, 2019) ou na constru¢do de descritores locais num contexto de
reconhecimento de objetos (KIM et al., 2017). Alguns métodos detectam pontos de interesse
em imagens de profundidade como o Normal Aligned Radial Feature (NARF), proposto por
Steder et al. (2011). Nessa técnica, a nuvem de pontos € transformada para uma imagem de
profundidade e, apds isso, os pontos de interesse sdo calculados sobre a imagem.

Em principio, pontos salientes devem ser persistentes e detectdveis mesmo em
diferentes condi¢des de escala, rotacdo ou posicdo no espaco. A seguir, duas técnicas de
estimagao de pontos caracteristicos bastante conhecidas na literatura sdo exploradas. Ambas sao
disponibilizadas pela Point Cloud Library (PCL) (RUSU; COUSINS, 2011) e utilizadas na etapa
de deteccdo de pontos relevantes sobre os quais € definida a vizinhancga de pontos necessdria para
a extracao de atributos. A seguir, dois métodos de deteccao, o Scale Invariant Feature Transform

(SIFT) e o Intrinsic Shape Signatures (ISS), sao descritos.

24 SIFT

Proposto inicialmente em (LOWE, 1999), o SIFT é uma técnica direcionada essenci-
almente para imagens 2D e propde um conjunto de caracteristicas invariantes a escala, translacdo,
rotacdo e parcialmente invariantes as mudangas de iluminagdo e projecao afim. Posteriormente,
o mesmo autor fez uma anélise mais profunda de seu método e aplicou algumas melhorias na
estabilidade e invaridncia dos descritores (LOWE, 2004). Apesar desta técnica ter duas etapas,

deteccao de pontos relevantes e descri¢do local, apenas a etapa de deteccao € abordada.
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Em sintese, o SIFT detecta pontos de alta distintividade dentre vérios espagos de
escala. Utiliza-se a Difference of Gaussians (DoG) como uma aproximacgao do Laplacian of
Gaussian (LoG) para detectar os pontos caracteristicos. Inicialmente, sdo geradas vdrias imagens
em escalas diferentes, no caso do trabalho de Lowe (2004), estas sdo geradas convolvendo a
imagem em gaussianas com diferentes valores de escalas, representadas pela varidvel ¢. Para
cada imagem, chamada também de octave, € gerado um conjunto de imagens convolvidas
novamente por gaussianas para gerar um subespaco de escalas dentro de cada octave. Ap0s isso,

a diferenca de gaussianas € computada para cada octave (imagem a direita da Figura 5).

Figura 5 — Espaco de escalas e diferengas de gaussianas .
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Fonte: (LOWE, 2004)

Os pontos relevantes s@o escolhidos dentro do espago das diferencas de gaussianas
calculadas. Em cada espaco, cada ponto € comparado com seus oito vizinhos dentro do mesmo
espaco DoG e com os nove vizinhos no espago superior e inferior como mostra na Figura 6. Se o
valor do pixel em questao for maior que todos os vizinhos ou menor que todos eles, 0 mesmo é

selecionado como ponto relevante.
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Figura 6 — Selecao de ponto relevante no espaco DoG.
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Fonte: (LOWE, 2004)

Esse método foi adaptado para nuvem de pontos e disponibilizado pela biblioteca
PCL. Na adaptacio, as escalas sdo geradas usando o método voxel grid. A vizinhanca é definida
pelos pontos que estdo dentro de uma esfera centrada no ponto em questdo. A normal de cada
ponto € calculada e utilizada no 3D como sendo o equivalente a intensidade do pixel para
imagens 2D. A implementacdo padrdo utiliza os valores de RGB de cada ponto para calcular a
intensidade, entretanto € escolhido a normal, pois durante todo o processo do trabalho apenas
as informagoes das coordenadas x, y, z s@o utilizadas. O espago de diferenca de gaussianas é
mantido, entretanto estendido para o dominio 3D. Ainda nessa adaptacdao desenvolvida pela
PCL, adiciona-se uma etapa posterior de Non-Maxima Suppression (NMS) para filtrar os pontos
selecionados. Basicamente, toma-se como entrada os pontos detectados como relevantes e, para
cada ponto, € verificado se existe, dentro de uma vizinhanca definida por uma esfera de raio
Ryms, algum outro ponto detectado com um valor da medida de relevancia maior que a do ponto
em questdo. Se existir, o ponto analisado é removido do conjunto de pontos relevantes. Este

valor de relevancia depende das métricas usadas no algoritmo de detecg¢do.

2.5 ISS

Assim como SIFT, o método proposto por Zhong (2009) consiste em um pipeline
completo de extracdo de caracteristicas, detec¢ao e descricdo. Entretanto, apenas a parte de
deteccdo serd explorada.

No ISS primeiramente € definido um intrinseco frame de referéncia F; para cada
ponto p;, considerando os kg, pontos dentro de uma esfera de raio Ry, (raio de suporte). Entdo,

com esses pontos € computada a matriz de covariancia ponderada,



28

ke
1 sup
Mcov(pi) = W Z Wi(pi _pj>(pi _pj)Ta
j=1
ksup
W = Z Wj
j=1

Em que w; € o fator de ponderac@o de cada ponto vizinho a p;. Esse fator € inversamente
proporcional a quantidade de pontos na vizinhanga esférica de p; delimitada por um raio
Fdensidade- APOS isso, os autovalores 11,2 A3 e os autovetores v},v7,1? sdo calculados de tal
forma que 7Li1 > ll-z > 7Li3. Os expoentes referem-se aos trés possiveis autovalores e autovetores
que provém da matriz de covariancia, pois os dados possuem apenas trés atributos (x,y,z) . Entdo
um frame é definido como sendo F; = {v!,v?, (v} x v?)}, com p; na origem.

Para eliminar pontos com frames ambiguos em locais de simetria sdo usados os
limiares 751 € Y37 baseados nos autovalores. Se i—i <Pi1e i—; < 751 o ponto € selecionado. Dessa
forma, € possivel regular os parametros para encontrar pontos em locais de alta curvatura e forte
variagdo nos eixos principais.

Pelo fato de a matriz computar a dire¢do de variancia dos dados no espaco 3D e ser
possivel ter mais de uma solugdo para o calculo dos autovetores, a orientagdo dos eixos pode

apresentar ambiguidades de 180° (Figura 7), ou seja, podem ser obtidas quatro configuracdes

possiveis do frame para a mesma solugdo.

Figura 7 — Configuragdes possiveis do frame intrinseco.

Fonte: (ZHONG, 2009)

Algumas medidas podem ser tomadas para remover algumas ambiguidades, como
verificar a posicao do sensor para resolver uma das direcdes, por exemplo.

Na implementac¢do do método, a primeira solucio de frame encontrada € a utilizada
e o fator de ponderacio w; é desconsiderado. E necessdrio definir também uma quantidade
minima de pontos para o célculo de F;. Ao final, uma etapa de NMS ¢ adicionada assim como na

implementagdo do SIFT.
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2.6 Descricao Local

De maneira geral, um descritor € uma representacdo simplificada de imagens na
forma de um vetor contendo valores numéricos que descrevem aspectos geométricos ou topoldgi-
cos dos dados. Em resumo, pode-se elencar um conjunto de elementos que devem ser observados
na extracao de atributos como:

1. os atributos dos pontos locais devem significativamente se sobressair de sua vizinhancga;

2. invariancia a rotagdo, escala, translacdo e iluminacao;

3. robustez ao ruido; e

4. distintividade. Num contexto de classificacdo multi-classe, os descritores devem ter
bastante coesdo intra-classe e alta diferenciacao inter-classe (KAZMI et al., 2013).

Descritores locais sdo bastante utilizados na identificacdo de correspondéncias entre
pontos de nuvens distintas no contexto de registro (ZHANG et al., 2019). Alguns autores
utilizam esses descritores para o reconhecimento de objetos ou em recuperagao de dados 3D
nos algoritmos de busca (ZHONG, 2009). No contexto de reconhecimento facial, os trabalhos
de Deng et al. (2020) e Li et al. (2015) constroem vetores robustos e representativos das faces
com o intuito de identificar individuos. Ambos utilizam a estratégia de extrair pontos relevantes
e montar o vetor de caracteristicas com base na vizinhanca de cada ponto. Lei et al. (2013)
descreve que um bom descritor representativo da face deve ser nao ambiguo, isso significa que
faces 3D de diferentes individuos devem produzir descritores bastante diferentes entre si. Na
classificacdo, deve haver uma alta diferenciacdo entres os descritores de faces de individuos
diferentes, mas uma forte similaridade e coesdo entre os descritores de faces do mesmo individuo.

H4 ainda descritores baseados em histograma de atributos que sdo amplamente
utilizados no contexto de registro de cenas e objetos, o Persistent Feature Histogram (PFH) e o
Fast Persistent Feature Histogram (FPFH). Neste estudo, somente o FPFH foi utilizado como

descritor de atributos, porém € necessdrio descrever inicialmente o método que o deu origem.

2.6.1 PFH

Proposto por Rusu et al. (2008), o método consiste na constru¢do de um histograma
de atributos com base na vizinhanga de um determinado ponto na nuvem. No seu trabalho
posterior (RUSU et al., 2009), o autor fez algumas melhorias no método quanto a discriminancia

e também a complexidade do processamento.
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Para cada ponto p; sdo selecionados todos os pontos dentro de uma esfera de raio
Tfear- S€Ja ps € p; um par de pontos dentro desse conjunto, tal que s # £, s <t e suas respectivas
normais sejam ng e n;. Se (ng, py — ps) < (ny, p; — ps), entdo o ponto ps serd a origem. Assumindo
um par de pontos em que py € a origem, um Darboux frame (Figura 8) € definido pelos eixos
u,v,w sendo u = ng,v =u X (p; — ps),w = u x v. A partir disso, os quatro atributos do algoritmo

sdo computados como propds Wahl et al. (2003):
fl1={yn);

F2=1lpi = psll;

f3={u,pr = ps)/ f2:

f4=atan({w,n;), (u,n;)),

Em que f; € o cosseno do angulo entre a componente v (de vermelho na Figura 8) e a normal

(2.4)

ao ponto p;. A componente v tem uma dependéncia da normal do ponto p, e a distincia entre
os dois pontos, pois v € um vetor na dire¢do ortogonal a ng € o vetor p; — ps. Note que f2 &
basicamente a distancia entre o par de pontos e f3 € o cosseno do angulo entre o vetor p; — ps €
ng. Ja o atributo f4 € o unico angulo e depende das normais dos pontos e o eixo w do Darboux
frame. Todos os atributos dependem essencialmente da distancia entre pontos € suas normais,

portanto as caracteristicas tendem a ser robustas a rotacdo e translagao.

Figura 8 — Representa¢do geométrica do Darboux frame

Fonte: (RUSU et al., 2008)

Pra cada atributo f; de cada par (py, p;) é feita a seguinte quantizagio,

i<4

idx =" step(t;, f;) -sub'™ 1. (2.5)
i
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Verifique que a quantizagdo € bindria, a fungdo step € 1 no caso de f; > t; e 0 caso
contrario. Entdo, cada um dos 4 atributos pode assumir apenas valores 0 ou 1 dependendo do

limiar 7. Os intervalos pra cada atributo sao

fl : [_17+1]7
f2:10,2R],
(2.6)
f3:[—1,+1],e
f4:[—n, .

Os limiares foram entdo escolhidos no centro de cada intervalo, O para f1,f3,fa e r
para f>. Segundo a equagio 2.5 o niimero de indices do histograma é sub* e sub é o nimero de
subdivisdes geradas pelos limiares em cada atributo f;. No caso das Figuras 9 e 10 subé?2e o
nimero total de combinagdes é 2* = 16. Ou seja, existem 16 possiveis combinacdes de f que
podem surgir para cada par (py, p;) dentro da vizinhanga. Um histograma é gerado contando
o nimero de apari¢do de cada combinac@o. Por exemplo, se em um determinado par (py,p2)
os atributos tiverem valor {1,1,1,0} , 0 idx na equagdo 2.5 terd valor final igual a 7 e o indice
de nimero 7 do histograma serd incrementado. A Figura 9 mostra um exemplo do histograma
calculado para diferentes formas geométricas (definido pelas cores). Como na equagdo 2.5, os
valores podem variar entre 0 e 15, a figura a seguir estd transladada, mostrando os valores entre 1
e 16.

Figura 9 — Resultado da aplicacdo do método em diferentes locais geométricos.
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Algumas caracteristicas desse descritor, como a sua tolerancia ao ruido e a invariancia
a densidade, sdo fundamentais para aplicagdo em dados de baixa resolucdo adquiridos por
sensores de baixo custo. Tais propriedades sdo reveladas nos testes em que € adicionado um
ruido nas nuvens e feita a andlise do método em diferentes subamostragens. Na Figura 10, do lado
esquerdo, tem-se o método sendo aplicado sobre o ponto vermelho indicado na Figura inferior,
em diferentes condi¢des de amostragens (definidas pelas cores). Do lado direito, verifica-se o
mesmo experimento sobre o ponto vermelho com as diferentes amostragens, entretanto a nuvem

de entrada é submetida a um ruido gaussiano.

Figura 10 — Experimento com diferentes amostragens (cores) e aplicagdo de ruido (imagem a

direita).
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Fonte: (RUSU et al., 2008)

2.6.2 FPFH

Neste método, Rusu et al. (2009) sugere algumas mudangas em relagdo ao seu
trabalho anterior. A primeira diz respeito a quantidade de atributos, pois o atributo f; €é dispensado
devido os seus testes mostrarem que sua exclusdo nao provoca decaimento da robustez do método.
Desta forma, a quantidade de combinagdes fica 2° = 8. Esse conjunto reduzido de 3 atributos é
chamado no trabalho de Simplified Point Feature Histogram (SPFH). A outra modificacdo é na
selecdo dos pares de pontos dentro da vizinhanga. Ao invés de selecionar todos os pares, sao
selecionados somente alguns pontos em duas etapas. Na primeira, para cada ponto p; o SPFH

€ calculado somente entre o ponto em questdo e seus k, vizinhos mais proximos. A Figura 11
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ilustra essa mudanca mostrando a ligagdo dos pontos que possuem uma relacao (nao siao todos
os pares). Ja na segunda etapa, para cada ponto vizinho py, sdo encontrados os seus k), vizinhos
mais proximos e calculado o SPFH da mesma forma, mas com um fator de ponderacdo, dado
por

1 &1
FPFH(p) =SPFH(p)+ b ,Zl - -SPFH (py). 2.7)
Neste fator de ponderagdo, wy € a distancia (em uma determinada métrica) entre o ponto py € 0

ponto central. O raio utilizado para a busca de k, e k, € 0 mesmo. A Figura a seguir ilustra a

selecdo dos pares de pontos.

Figura 11 — Selecdo modificada dos pares para o calculo do histograma.

Fonte: (RUSU et al., 2009)

Os experimentos no trabalho de Rusu ef al. (2009) mostraram que mesmo com essas
alteracdes e reducao da quantidade de atributos para trés, o método FPFH consegue ser tao
discriminante quanto o PFH. Porém, alcancando os resultados de maneira bem mais répida
devido a redug¢do no espaco de busca dos pares.

Na implementa¢do do FPFH o nimero de subdivisdes usado € igual a 11, ou seja,
cada atributo poderia ter 11 valores diferentes. Assim, as combinacdes possiveis seriam de
1331 (113). Para evitar a enorme quantidade de zeros que o histograma total poderia conter,
computou-se o histograma de cada caracteristica individualmente (11 atributos) e apds isso os 3
histogramas sdo concatenados. Dessa maneira, tem-se um vetor de atributos final com 33 valores

ao invés de 1331.
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2.6.3 Consideragoes Finais

Em sintese, a base de dados utilizada foi apresentada e as principais técnicas usadas
no trabalho foram detalhadas. O método do CP-ICP, duas técnicas de detec¢do de pontos
relevantes e um descritor foram apresentados com o intuito de dar um suporte técnico para
a leitura dos proximos capitulos em que essas técnicas sao utilizadas. Esses métodos fazem
parte do nucleo de processamento da metodologia que serd apresentada. Entretanto, antes da
aplicéd-los, os dados sdo processados a fim de prepara-los para as etapas seguintes. Além disso, é

introduzida uma maneira mais simples de localizar pontos na face para a extracdo de atributos.
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3 METODOLOGIA

Neste Capitulo a metodologia de investigacdo do sistema de reconhecimento facial é
apresentada detalhadamente, descrevendo questdes e aspectos essenciais para cada uma das eta-
pas sequenciadas em pipeline. Uma questdo relevante € a corre¢do de pose das amostras e, diante
da diversidade metodoldgica existente na literatura relacionada, é conveniente a apresentagao e
discussio da abordagem adotada.

A organizagdo do Capitulo, portanto, tem uma conexdo com o pipeline, o qual é
mostrado na ilustracdo da Figura 12 e representa, em sintese, um processo de classificacdo
supervisionado, com suas etapas de pré-processamento, selecdo de regides de interesse, extragcdo
de caracteristicas e classificacdo. Em algumas etapas, mais de uma abordagem foi utilizada,
como no caso da selecdo de regides de interesse, nesse momento sdo apresentados dois métodos

da literatura e também uma estratégia de sele¢dao desenvolvida pelo autor.

Figura 12 — Diagrama de blocos representativo do pipeline.

RI : Regides de interesse
PR : Pontos Radiais
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Fonte: Elaborado pelo autor

3.1 Pré-processamento

Antes de submeter os dados ao método de localizacdo das regides e extracdo das
caracteristicas faciais para a classificacdo, um pré-processamento foi aplicado na base de dados
que € utilizada. Este se divide em duas etapas, a aplicagdo de técnicas de filtragem e correcdo de

pose.
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3.1.1 Pré-selecao de pontos

Inicialmente, foram aplicados dois métodos de pré-processamento. O primeiro
consiste na aplicacao de um filtro a fim de remover possiveis outliers que possam estar nas
nuvens. Para cada ponto, € verificado se possui um minimo de pontos m,, dentro de uma esfera
de raio r), centrada no ponto em questdo. Se a quantidade de pontos pré estabelecida for menor
que m,, o ponto € considerado outlier e € removido da nuvem.

O segundo processo € uma redu¢do na densidade de pontos utilizando o voxel grid.
Essa técnica consiste na constru¢ao de uma estrutura de paralelepipedos organizados de forma
hierarquica no espaco que envolve a nuvem. O método precisa da defini¢do das dimensdes do
menor paralelepipedo que a hierarquia pode possuir, sdo os valores Ly, Ly € L;. Isso € necessario
para definir o critério de parada do algoritmo. Ao final, a técnica retorna os centroides de cada
paralelepipedo criado na hierarquia ou pode ser o ponto mais préximo do centroide, dependendo
da aplicagdo desejada.

As nuvens foram sub-amostradas a fim de reduzir o tempo de processamento e
também verificar o desempenho do método em dados com baixa resolugdo. Para a filtragem, foi
utilizado o valor de 2.0 para todas as dimensdes Ly, Ly € L,. A média de tamanho das nuvens caiu
de 35 mil para 10 mil pontos aproximadamente e o tempo médio da aplicacdo dos dois métodos
em uma nuvem foi 0.33 segundos. A Figura a seguir demonstra os dois processos aplicados em

individuos da base.

Figura 13 — Reducdo da densidade com diferentes valores de leaf size.

(a) 0.5.

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Figura 14 — Remocao de outliers.

(a) 352 pontos removidos. (b) 255 pontos removidos. (¢) 160 pontos removidos.

Fonte: Elaborado pelo autor.

3.1.2 Correcdo de pose

Antes de submeter as nuvens ao processo de extracdo de caracteristicas e classifi-
cacgdo, € realizada a correcao de pose da base. Uma nuvem ¢ utilizada como referéncia para
registrar toda a base.

Alguns autores (ALYUZ et al., 2012a; ALYUZ et al., 2012b) constroem uma face
de referéncia, chamada Average Face Model (AvFM), gerada a partir de uma média aplicada
sobre as faces de treinamento no espago 2.5D, também conhecido como mapas de profundidade.
Dessa forma, aplica-se a seguinte equagdo: M = le % D;, sendo N o nimero de amostras e D; o
i-ésimo mapa (DAGNES et al., 2019). "~

Outros pesquisadores, como Gilani e Mian (2016), Lei et al. (2016) utilizam o
Annotated Face Model (AnFM). Desenvolvida por Passalis ef al. (2005), esta técnica € baseada
em uma malha 3D facial média construida a partir de dados estatisticos.

A face de referéncia foi criada utilizando diretamente os pontos x, y, z. Para isso, foi
aplicado um método, desenvolvido por (ALEXA et al., 2003), que aproxima a superficie com
polindmios usando o Moving Least Squares (MLS). Essa técnica foi escolhida sobretudo por nao
necessitar das imagens de profundidade ou da reconstru¢do de malha para sua execucdo. Além
disso, o algoritmo se enquadra bem a esse trabalho, pois as informac¢des de entrada conhecidas
sdo somente as coordenadas x, y, z da face.

Nessa estratégia, com base nos pontos de entrada, os dados sd@o aproximados a
uma superficie polinomial que, depois disso, sofre uma reamostragem. Para cada ponto, sdo
encontrados os k, vizinhos com distancia menor que um valor de limiar r, e, a partir desses

pontos, um polindmio € aproximado. A subamostragem € feita de forma iterativa e o critério
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para calcular os pontos que vao pertencer a nuvem final € construido com base no raio r;, € em
uma estrutura do tipo octree montada dentro dessa vizinhanca.

Para gerar a face de referéncia, sdo concatenadas todas as amostras da galeria,
formada pela primeira amostra da face neutra (sem expressoes, oclusdes ou grandes rotagdes)
de cada individuo. Apds a juncdo dessas amostras em uma tnica nuvem de pontos, é realizada
a subamostragem usando o MLS com r,, = 0.2mm (obtido empiricamente). A Figura a seguir

ilustra o resultado da aplicagdo do filtro.

Figura 15 — Aplicacdo do filtro MLS para geracdo da
face modelo.

Fonte: Elaborado pelo autor.

Ap6s a definicao da face modelo, todas as amostras sdo submetidas ao registro
usando o CP-ICP (Sec¢do 2.2.2). Este método é muito util no caso de amostras com regides
oclusas devido a sua capacidade de trabalhar com partes da nuvem, pois o algoritmo pode excluir
partes ocluidas da nuvem do processo de registro. No caso de um registro global, submetendo
a nuvem inteira ao ICP, as regides de deformacdo poderiam comprometer o desempenho do
algoritmo, pois tais locais ndo possuem uma correspondéncia coerente de pontos. Isso poderia
fazer com que as partes que possuem correta correspondéncia (regides ndo ocluidas) ndo tivessem
uma boa sobreposi¢io dos pontos.

Para um par de nuvens (fonte e referéncia) sao feitos cortes em cada direcdo (£,y e
2) e realizado o registro com o ICP para cada par de sub-nuvem gerada a partir dos cortes. Foi
adotado kg, = 2, parametro que define a quantidade de sub-nuvens por eixo, pois nao estd no
escopo desse trabalho tratar regides oclusas que tenham extensao superior a metade da superficie
facial. Sendo assim, tém-se 6 nuvens particionadas, 2 por eixo (Figura 16) e, portanto, 6 matrizes
de transformacdo. Entdo, € escolhida a matriz de transformacdo que possuir o menor RMSE para

registrar a nuvem.
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Figura 16 — Regides utilizadas para o registro.

(a) Cortes usando o CP-ICP.
Fonte: Elaborado pelo autor.

Para o ICP processado em cada sub-nuvem, adotou-se o erro como €= 0.0001 (ver
Secdo 2.2.1) e o numero maximo de iteragdes igual a 200. A Figura 17 é um exemplo do
resultado do registro na amostra neutra e nas amostras oclusas de um individuo da base.
Figura 17 — Registro das amostras de um mesmo individuo em relacio a sua primeira amostra

neutra. Em cada imagem, do lado esquerdo sdo as faces antes da sobreposi¢do e a
direita € o resultado da aplicagdo do método.

(a) Neutral. (b) Eye. (c) Glasses.

(d) Mouth.

Fonte: Elaborado pelo autor.

ApOs o registro, todas as nuvens passam por mais um processo de filtragem a fim de
focalizar nas partes mais centrais e discriminantes da face e eliminar possiveis partes ruidosas
nas extremidades das amostras. A filtragem consiste em eliminar os pontos fora de uma esfera

de raio 80mm com o centro na extremidade do nariz. Essa etapa é chamada de crop e pode ser
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visualizada na Figura 18, a qual mostra a ordem dos processos realizados nessa secdo. A partir
daqui, a base com todos esse processos aplicados € utilizada ao longo das préximas etapas, que

consiste na localizacao das regides, extracdo de caracteristicas e classificagdo.

Figura 18 — Resumo da aplicacdo dos métodos discorridos nessa secao.

Original Remocgao de ruido Reducdo de densidade

Registro Crop

Nota — A nuvem com cor vermelha na imagem do registro € a nuvem neutra do mesmo individuo. Apesar
dela ndo ter sido a nuvem usada como referéncia para o alinhamento, optou-se por mostra-la para se
ter uma nog¢do do resultado final da transformacao feita nas nuvens.

Fonte: Elaborado pelo autor.

3.2 Selecao de regioes de interesse

As etapas de pré-processamento descritas anteriormente produzem um conjunto
ainda extenso de dados e portanto passiveis de uma redugdo que favoreca a classificagdo. Cabe-
se, entdo, uma estratégia de selecdo de regides de interesse, a partir das quais serd calculado o
vetor de atributos que descreve as amostras de face para o classificador. Nessa etapa também &
descrito detalhadamente o conjunto de parametros necessarios para reproduzir as estratégias de

localiza¢@o implementadas.
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3.2.1 Pontos Fiduciais

Nas primeiras investigacoes, os pontos fiduciais marcados na base Bosphorus foram
utilizados com a finalidade de verificar a capacidade de discriminancia do descritor, porém essa
competéncia serd explorada com mais detalhes no préximo Capitulo.

Inicialmente, a extrag@o de atributos foi feita em torno da regido nasal por ser uma
regido de estabilidade e, portanto, estar sujeito a variagdes pequenas da distribuicdo dos pontos
de um aquisicao para outra (DRIRA et al., 2009). Essa regido é definida por um dos pontos
fiduciais, a extremidade do nariz marcada nas faces.

Para calcular o vetor de caracteristicas, € necessario definir uma regido de interesse,
uma vizinhanga. Para um determinado ponto, todos os vizinhos dentro de uma esfera de raio
R feqr sdo considerados para o cdlculo do descritor. Um valor de raio Ry, precisa ser também
definido para estimar a normal de cada ponto, pois o descritor precisa desse atributo para a
construgdo do histograma (equagdo 2.4). Os raios foram delimitados em pequenos conjuntos
para o teste. Rfearures = {15,25,35,45} € Ryormais = {5,10,15,25}. Assim, 16 combinagoes
desses dois parametros serdo utilizadas para realizar alguns dos experimentos. A Figura 19 da

uma nog¢ao do espago de atuac@o do descritor na regido nasal para o conjunto R rearyres-

Figura 19 — Vizinhangas utilizadas para o célculo
do descritor na regiao do nariz.

15 mm 25 mm

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Para aumentar a discriminancia da face, a investigacdo foi expandida para considerar
outras regides, pois realizar a extracao de atributos baseando-se apenas em um local € invidvel,
dado que essa regido poderia estar sujeita a oclusdo. A base Bosphorus possui 24 pontos
marcados manualmente mas, dependendo do tipo da amostra, algumas regides podem nio ter as
marcacdes como no caso das oclusdes. Para minimizar o tempo de andlise, foram escolhidos,
além da extremidade nasal, mais 8 pontos dos 24 mostrados na Figura 20 para compor as regioes
que serdo experimentadas. Alguns foram renomeados para facilitar a associagdo ao longo do

trabalho.

Figura 20 — Descri¢ao dos pontos fiduciais marcados manualmente.

1-6. Inner/middlefouter eyebrow
7-8. Outer left/right eye corners
9-10, Inner left/right eye corners
11-12. Nose saddle left/right

13. Left nose peak

14. Nose tip
15. Right nose peak
16. Left mouth corner

17. Upper lip outer middle
18, Right mouth corner
19. Upper hip inner middle
20. Lower lip inner middle
21. Lower lip outer middle
22. Chin muddle
23-24_Ear lobe left/right

Fonte: (SAVRAN et al., 2008)

1. nose_tip - 14 6. eye_li-8
2. mouth_cd - 21 7. eye_le-7
3. nose_cu-17 8. eye_ri-9
4. mouth_1- 16 9. eye_re- 10

5. mouth_r - 18

Para cada uma dos pontos escolhidos foram realizados 16 experimentos, cada um
com uma combinagdo de raio diferente de acordo com os conjuntos R feqrures € Rpormas- Em cada
regido, o vetor possui 33 atributos como explanado no Capitulo anterior. Apds isso € realizado
um experimento que consiste na fusdo dos descritores, ou seja, fundir regides a fim de dar mais
discriminancia ao vetor de caracteristicas. Essa estratégia de combinar regides € utilizada por
Siqueira et al. (2018) e Lei et al. (2013) e tem produzido resultados compardveis ao estado da

arte. A juncdo dos vetores consiste numa simples concatenagdo destes e mantendo a mesma
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ordem de concatenacdo para todas as amostras. Dessa forma, os atributos ficam indexados
da mesma maneira em todas as amostras e as correspondéncias entre os vetores de atributos
sdo mantidas para a etapa de classificagdo. Nos experimentos utilizando as amostras neutras,
todos os vetores foram concatenados, resultando num vetor representativo com 297 atributos
(9 regides x 33). Para os experimentos com oclusio foram selecionadas manualmente somente
algumas regides dependendo do tipo de oclusdo, para verificar a possibilidade de classificacao

com regides faltantes. Tais regides sao definidas com mais detalhes nos resultados.
3.2.2 Pontos Radiais

Nessa estratégia, os pontos sdo posicionados sobre a face de maneira radial e tém
como posicao base a extremidade do nariz por causa da sua localizagdo centralizada. A depen-
déncia do algoritmo a esse ponto nao € tao critica, pois detectd-lo é uma tarefa bem resolvida
na comunidade cientifica. (Kyong I. Chang et al., 2006; BAGCHI et al., 2012). Dependendo
do controle do cendrio de aquisi¢do e da natureza da captura, seria possivel até aproveitar-se da
profundidade dos pontos em relacdo ao plano da cdmera para estima-lo (LEE; YI, 2003). Entao,
partindo deste ponto os outros pontos sao indexados.

Ha diversas formas de gerar e distribuir os pontos na superficie facial. Na metodolo-
gia empregada nessa etapa existem algumas restri¢des e defini¢des de parametros que precisam
ser bem descritos afim de permitir a reprodu¢do da metodologia.

Inicialmente, € necessdrio que a nuvem esteja corretamente alinhada no plano xy e
direcionada para o eixo z. Entdo, no mesmo plano xy da extremidade nasal, os outros pontos
sdo gerados em niveis circulares. Para cada nivel, os pontos sao discretizados em coordenadas
polares dadas por (Nose, + Rsen(¢), Nose, +Rcos(¢)), sendo ¢ = (L x 360/6), tal que L =
{0,1,2,3,...,6 — 1}. Nose, e Nose, sdo as coordenadas x e y da extremidade do nariz, assim, os
pontos gerados possuem a mesma coordenada z deste ponto, pois estdo projetados no mesmo
plano xy do nariz (Figura 22). A cada nivel, o raio aumenta de Ar, sendo zero o valor inicial.

A malha foi construida em fun¢do de trés parametros: espacamento angular dos
raios (0) em graus, numero de niveis (IV), e espacamento radial (Ar) em milimetros. A Figura 21
ilustra espacialmente tais parametros, tendo a configuracdo 6 = 30° , N =7 e Ar = 1 lmm. Esses

parametros foram definidos de forma empirica e com auxilio visual.
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Figura 21 — Parametros para gerar os pontos radiais.

-

N oooa B w N

Fonte: Elaborado pelo autor

Ap6s definir os pontos radiais no plano, € feita uma busca para encontrar o ponto da
face mais préximo a cada ponto da malha, desconsiderando a coordenada z. A Figura a seguir

mostra o resultado antes e depois da busca.

Figura 22 — Projecdo dos pontos radiais.

(a) Pontos radiais no plano (b) Pontos encontrados na

do nariz. face ap6s a busca.
Fonte: Elaborado pelo autor.



45

3.2.3 SIFT

Para essa estratégia de localizacdo dos pontos foi escolhido um dos detectores mais
conhecidos no contexto de reconhecimento de objetos em geral, o SIFT. Primeiramente, € preciso
relembrar que o algoritmo original desenvolvido por Lowe (2004) € composto por duas partes,
detec¢do e descricao, entretanto € utilizado somente a parte de detecgao de pontos relevantes
que foi adaptado para 3D. Diferente de muitas adaptacdes para 3D, a utilizada ndo necessita
de reconstru¢do de malha, isso diminui a complexidade para encontrar os pontos, entretanto €
necessario escolher os valores dos parametros que mais se adaptem a base de dados.

Para a aplicacao do detector € necessario equalizar quatro parametros de entrada, o
nimero de octaves (N, ), numero de escalas por octave (N,.), a escala inicial (Ep) e o limiar de
contraste (T hcopn). Para os experimentos com esse detector foram escolhidos Ny = 7, Nege = 8,
Eo=4¢e Theon =0.0001. Nessa adaptacdo € preciso ainda definir que atributo serd considerado
para ser o equivalente a intensidade do pixel em imagens 2D. Nesse caso, o valor da normal é
utilizado e o raio de abrangéncia para o seu cédlculo é o mesmo que foi definido para o descritor.
Com essa configuracio, a quantidade média de pontos detectados nas faces fica em torno de 97.
Essa média € a soma de todos os pontos localizados em todas a amostras dividido pelo nimero

de amostras.

3.2.4 ISS

Assim como o SIFT, o ISS € um técnica de extracdo de caracteristicas composto
por duas partes, detecc@o de pontos relevantes e descri¢do da regido circunvizinha aos pontos
relevantes, como visto no Capitulo anterior. Entretanto, serd utilizado apenas a parte de deteccdo.

Para a aplicacdo do detector foi necessario definir cinco parametros, estes foram
equalizados empiricamente para uma nuvem e replicados para todas as outras faces. Em resumo,
os valores estdo enumerados a seguir,

1. raio de suporte (Ry,, = 10): raio de defini¢do da vizinhanga de pontos considerados para
computar a matriz de covariancia;
Npin=35: a quantidade minima de pontos que a vizinhanga deve ter para computar a matriz;
Y1 = 0.975: razdo entre o segundo e o primeiro autovalor;

Y32 = 0.097: razdo entre o terceiro e o segundo autovalor;

A

Inms= 3: raio usado para definir a vizinhancga da etapa de NMS.
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3.3 Classificacao

A exemplo do que foi feito para a defini¢do das regides de interesse, hd também uma
variedade metodoldgica, a qual diz respeito a sujeicdo de oclusdes e a forma como o extrator de
atributos e o classificador lidam tais dreas ocluidas.

O escopo dessa secao se divide em duas estratégias: correspondéncia indexada
e filtragem dindmica. A primeira consiste em indexar as regides para classificacdo sem se
preocupar com possiveis distor¢des (oclusdes) na face que provocariam alteragdes no vetor de
caracteristicas. Ficaria a critério do classificador lidar com essas perturbacdes. Na segunda
estratégia, esse problema foi trazido para a etapa de correspondéncia, filtrando algumas regides
para compor o vetor de caracteristicas a fim de prevenir o classificador de ter que lidar com
essas oscilagdes indesejadas que poderiam surgir por causa das oclusdes ou até mesmo pequenas

flutuacdes nos musculos mesmo em aquisi¢des neutras da face.

3.3.1 Correspondéncia Indexada

No procedimento, € montada uma matriz de dados, em que cada linha corresponde
a uma amostra de face e cada coluna representa os atributos correspondentes ao vetor de
caracteristica extraido e as informagdes do individuo. Essa abordagem foi utilizada para os testes
com amostras neutras usando os 9 pontos fiduciais escolhidos. Em alguns testes com amostras
oclusas também foi utilizada essa abordagem, porém as regides sao selecionadas manualmente
para manter a indexa¢do do vetor de atributos. Apds fazer a concatenagdo dos descritores de
cada amostra, tem-se um vetor de 33 x N, atributos para cada face, sendo N, a quantidade de
descritores utilizados para a concatenagao.

Antes da classificacao € feito um pré-processamento de normaliza¢do simples dos da-
dos estabilizando a média em zero e tornando a variancia unitéria. Esse Processo é feito utilizando
o método de Yeo e Johnson (2000) que esta disponivel na biblioteca sklearn (PEDREGOSA et
al., 2011).

3.3.1.1 Classificadores

Para avaliar os descritores utilizando essa estratégia de localizacdo das regides de
maneira indexada, foram escolhidos dois classificadores conhecidos na literatura, o K-Nearest

Neighbors (KNN) e Support Vector Machine (SVM), ambos utilizados também por Ahdid et al.
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(2017) no contexto de reconhecimento facial.

Em problemas de classifica¢do de alta dimensdo com poucas amostras, o classificador
SVM ¢ bastante indicado. No experimentos realizados, uma tinica amostra por classe € utilizada
e o vetor de atributos tem um tamanho consideravel, 297. Inicialmente, o método foi projetado
para ser um classificador linear bindrio de vetores de alta dimensdo que busca separar as classes,
estimando um hiperplano entre as classes que maximiza a distancia entre os vetores mais
préximos ao hiperplano em cada classe (LEI ef al., 2013). A forma como € feito o treinamento
e a descricdo matematica podem ser vistos com mais detalhes no trabalho de Mousavi et al.
(2008).

O SVM pode ser estendido para um modelo de classificacdo ndo linear usando
funcdes de transformacao, chamadas de funcdes de kernel, entretanto o modelo linear se ajustou
melhor aos dados. Como esse é um problema de classificagao multi-classe, a técnica € utilizada
no modo "um contra todos", ou seja, o método € aplicado considerando uma classifica¢do bindria
entre cada classe e todas as outras.

O KNN foi também utilizado como forma de avaliacao pela sua simplicidade e sua
grande utilizac@o na literatura. Para esse caso, foram utilizadas as distancias de Manhattam e
Euclidiana que podem ser obtidas fazendo p=1 e p=2, respectivamente, na equacao generalizada

da distancia de Minkowski,

1/p
n
DX,Y)= (Y |xi—yil? .V XY eR". (3.1)
i=1

No caso especifico da abordagem de classificacao utilizada, em que a base de treino
possui uma Unica amostra por classe, 0 KNN transforma-se em um simples estimador de vizinho

mais préximo.
3.3.2 Filtragem Dinamica

O intuito do método € conseguir classificar um individuo mesmo em meio a oclusdes
na face. Para essa tarefa, é necessario que a face oclusa de um individuo tenha uma alta
similaridade com a face neutra desse mesmo individuo e baixa compatibilidade com as faces
neutras de outros individuos. Alguns trabalhos aplicam a detec¢do e descri¢ao de atributos locais
e utilizam também estratégias para selecionar descritores que sejam altamente discriminantes em

seus processos (DENG et al., 2020; LEI et al., 2016).
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Inspirado no trabalho de Guo et al. (2016), adotou-se uma estratégia de correspon-
déncia dindmica da seguinte maneira: primeiro € selecionada uma face de prova i na base de
teste. Esta serd testada contra cada uma das faces na galeria que, no caso da Bosphorus, sdao 105.
Entdo, para cada par de nuvens, os seguintes passos devem ser seguidos:

1. sdao computados todos os descritores de cada ponto localizado na face da galeria e na face
de teste;

2. se necessdrio, sdo encontradas as correspondéncias entre cada um dos descritores nas duas
amostras;

3. sao selecionados os k pares de vetores que tiverem menor distancia entre si;

4. com os pares escolhidos, é calculada uma métrica que servird como medida de dissimilari-
dade entre a face de prova e a face testada na galeria que consiste na média das distancias
de Manhattan entre cada vetor (Uy;) .

Apos obter todas as métricas para a face i, a identificacdo é feita simplesmente
escolhendo a face que tem o menor valor de ;. No trabalho de Guo et al. (2016), essa métrica
ndo teve um bom desempenho, taxa de 42.17% de reconhecimento apenas. Porém, no préximo
Capitulo serdo mostrados resultados com taxas acima de 90% utilizando essa métrica, pois a
técnica apresentada na dissertacao se diferencia desta ultima tanto no método de descri¢ao e
deteccao como também na forma de selecdo dos atributos.

A etapa 2 € realizada somente para o SIFT e o ISS, pois diferente da malha radial,
0s pontos nao estdao indexados, logo nao é conhecida a correspondéncia entre os descritores.
Nessa etapa, para cada descritor da nuvem fonte € encontrado o seu vizinho mais proximo na
nuvem alvo. A nuvem com a menor quantidade de descritores locais é escolhida como a nuvem
fonte para a realizac@o da busca. A Figura a seguir mostra um exemplo das correspondéncias

encontradas em duas amostras neutras do mesmo individuo usando as técnicas de detecgao.
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Figura 23 — Correspondéncias encontradas apds a deteccao.

(a) SIFT (b) ISS

Fonte: Elaborado pelo autor

A etapa de selecdo das correspondéncias € uma etapa muito importante do trabalho,
pois é nela que o algoritmo ganha flexibilidade para ser tolerante as amostras com oclusdo. Isso
acontece pelo fato de os descritores encontrados sobre as regides oclusas divergirem bastante
dos encontrados sobre as mesmas regides nas amostras neutras. Isso gera uma correspondéncia
incoerente entre os vetores de atributos. A Figura 24 ilustra as correspondéncias com amos-

tras de oclusdo na boca utilizando as trés estratégias abordadas e destacando de verde as 20

correspondéncias mais proximas.

Figura 24 — Correspondéncia entre os pontos destacando as 20 melhores de verde.

(a) SIFT. (b) ISS.

(c) Malha radial, 6 = 15°.
Fonte: Elaborado pelo autor.
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Nas trés abordagens € possivel verificar que as regides de oclusdao nio ficam entre
as melhores escolhas, fazendo com que na classificac@o, os descritores encontrados na area
oclusa ndo contribuam pra o calculo da métrica final. Essa etapa concede ao algoritmo uma certa
tolerancia a oclusdo, entretanto é necessario ajustar o valor de k, pois se for muito grande, falsas
correspondéncias podem ser consideradas no cédlculo da métrica, ao passo que se seu valor for
muito pequeno, a quantidade de informagdes pode ndo ser suficiente para classificar o individuo.
No Capitulo seguinte, essa andlise € feita para um conjunto finito de valores de k, dado por

ks = {2,5,10,20,30,40,50}.

3.4 Consideracoes Finais

Neste Capitulo, o pipeline foi descrito detalhadamente com o objetivo de permitir
a reproducdo de cada etapa do trabalho. A metodologia pode ser sintetizada em trés grandes
blocos. O primeiro, o pré-processamento, consiste nas etapas de remocao de outliers, redugao
da densidade e correcdo de pose. Neste ultimo, uma adaptagdo foi feita com a finalidade de
corrigir o posicionamento das faces mesmo sob condi¢des de oclusdes parciais. O segundo bloco
apresenta a descricdo detalhada dos parametros necessdrios para a utilizagdo dos dois métodos de
deteccdo de pontos relevantes (discutidos no capitulo anterior) e também apresenta uma forma
de localizar os pontos a partir da extremidade do nariz (desenvolvida pelo autor). Por fim, duas
maneiras de classificar faces 3D com base nos atributos geométricos sdo descritas. A primeira
consiste em realizar a classificacdo unindo todos os atributos da face de forma indexada e a
outra mostra um forma de selecionar os atributos antes de partir para a classificacao de fato.
Em sintese, a discussdo aqui trazida, portanto, serve de suporte para a compreensao seja dos
resultados a seguir apresentados em tabelas e graficos, seja da importancia do sistema proposto

para a comunidade cientifica interessada.



51

4 RESULTADOS

Neste Capitulo sdo mostrados os resultados dos experimentos realizados em cada
etapa da pesquisa. De forma quantitativa e qualitativa sdo mostrados e avaliados detalhadamente
os resultados de cada experimento das etapas do pipeline proposto e feitas algumas discussdes

sobre os dados apresentados.

4.1 Descricio introdutéria aos experimentos

Todos os cendrios de experimentos mostrados ao longo dessa secao se inserem no
contexto de identificagdo, por isso as taxas de acurdcias aqui explanadas estdo relacionadas
sempre a esse cendrio. A base de dados Bosphorus, introduzida por Savran et al. (2008), foi
escolhida, pois traz condi¢Oes bastante desafiadoras no contexto de oclusdo e possui ampla
aceitacdo na literatura como forma de validagao de métodos de reconhecimento facial 3D. Foram
utilizadas 680 amostras das quais 299 sdo neutras e 381 destas sdo amostras com oclusdo
divididas em quatro grupos, denominados: Glasses (104), Eye (105), Mouth (105) e Hair (67).
Para formar a base de dados da galeria foi utilizada a primeira amostra neutra de cada um dos
105 individuos, as outras 194 amostras neutras e as 381 com oclusao foram utilizadas para o
teste.

Alexandre et al. (2020) e Soltanpour et al. (2017) relatam a dificuldade de se
fazer comparagdes entre métodos de reconhecimento facial devido a diferentes cendrios de
experimentos e diferencgas entre quantidade de amostras ou base de dados. Em geral, para o
contexto de identificagdo, a maioria dos autores reportam taxas usando o experimento rank-1
ou constroem a curva CMC como forma de comparar o desempenho dos algoritmos mostrando
varios ranks. A configuragdo mais desafiadora consiste em realizar o experimento contendo
somente uma amostra do individuo na galeria, desta forma, verifica-se a robustez do método e
pressupde o seu funcionamento no mundo real, visto que em aplicacdes reais, a base de dados
pode conter mais de uma amostra do individuo e assim melhorar ainda mais a identificacao.

Antes de realizar os experimentos € feita uma normaliza¢ao nas nuvens, de acordo
com a se¢do 3.1. A fase de preprocessamento demorou cerca de 0,33 segundos em média por
amostra, ja a etapa de correcdo de pose € a mais lenta de todo o procedimento, tomando cerca de

7,14 segundos em média para cada amostra.
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Os codigos foram escritos na linguagem C++ usando a bilioteca PCL (RUSU;
COUSINS, 2011) e a linguagem Python usando a bilioteca sklearn (PEDREGOSA et al., 2011).
Os scripts para chamadas de c6digo C++ foram escritos em Python e no Bash. Para a visualizagdo
de alguns dados, a linguagem R foi utilizada. Os testes foram realizados em uma maquina com

processador Intel i7-8550U, 1.8 GHz, 16 GB memodria.

4.2 Resultados da classificacao

Os resultados alcancados no processo de investigacao sdo considerados e discutidos
nessa parte da dissertacdo. Nas proximas secdes sdo sumarizados os resultados oriundos da
investigacao produzida no Capitulo anterior em relagdo as regides fiduciais, a malha de pontos
criada e os detectores SIFT e ISS. Em todas as abordagens, utiliza-se FPFH como descritor de

caracteristicas.

4.2.1 Regioes Fiduciais

Neste experimento € feita uma andlise da influéncia dos pardmetros de raio da normal
calculado sobre o pontos e do raio de abrangéncia do FPFH, ou seja, o raio da esfera que delimita
os pontos que serdo considerados para calcular o descritor. O grafico da Figura 25 mostra a taxa
de reconhecimento, Recognition Rate (RR), para as combinacdes de raios definidas na sec@o
3.2.1. Foram usados os classificadores SVM Linear € o KNN e, neste ultimo, duas formas de
calcular a métrica de distancia sao mostradas, a distancia de Manhattam e a Euclidiana. Na
legenda da préxima Figura encontra-se a acurdcia maxima para cada func¢do colorida no grafico

e a correspondente combinagdo de raio.
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Figura 25 — Taxas de reconhecimento variando raios da normal e do descritor na
regido em torno do nariz (Neutral vs Neutral)

nose tip
1001
+w: SVM-L - 76.29% - 25,10
== KNN-E - 69.07% - 45,20
80! =+ KNN-M - 69.59% - 45,20
:\; ..........‘...‘ .“‘ ...'.'--.. "’
; 60 -—n—-hia “5:::::2
o
40,
20 normal: 5 normal: 10 normal: 15 normal: 20
15 25 35 45 15 25 35 45 15 25 35 45 15 25 35 45

combinacoes raios (descritor)

Fonte: Elaborado pelo autor.

A partir da anélise anterior o mesmo ensaio foi estendido para outras regides da face,

definidas no capitulo anterior.

Figura 26 — Taxas de reconhecimento variando raios da normal nas regides da face
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Observa-se pela Figura 26 que em algumas regides, como em mouth_cu, foi possivel
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obter valores considerdveis de reconhecimento (89,18%) mesmo usando a regiao de forma
isolada. Essa investigacdo é fundamental em um contexto de faces com regides oclusas ou
amostras de faces com partes faltantes, pois mostra a eficdcia do descritor utilizando apenas parte
da nuvem de pontos.

Ainda inserido nessa andlise, o préximo passo contempla a fusdo dessas regides.
Alguns autores (LEI ef al., 2013) também exploram a andlise de regides no contexto de reconhe-
cimento facial. Li e Da (2012), por exemplo, buscam investigar as regides com o intuito de dar
robustez a expressao e oclusdo por cabelo ao seu método, ou seja, realizar o reconhecimento
facial mesmo sob estas condigdes.

A andlise da unido dos descritores foi feita de duas maneiras. Na primeira, as
melhores combinagdes de raio encontradas na andlise isolada foram consideradas para a fusdo.
Na segunda abordagem foi utilizada uma mesma combinacgdo de raio para todos os descritores
concatenados e verificado qual combinag¢do produziu a maior taxa. As taxas referente a anélise
global podem ser vistas na Figura 27 e a Tabela 1 faz um comparativo dos resultados de acurécia
obtidos com esses dois experimentos.

Figura 27 — Taxas de reconhecimento variando a combinagdo de raios
no experimento de fusio dos descritores.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Tabela 1 — Comparativo melhor raio global vs melhores raios locais.

RR (%)
SVM Linear \ KNN-Euc \ KNN-Man

Combinagdo de raio

Melhores' Raios 08.45 933 94.33
locais

Melhor Raio 99.48 97.94 98.45
global
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A Tabela 1 mostra que a escolha das melhores combinacdes de raio analisadas
isoladamente ndo contribui para a maximizacao das taxas quando se tem o cendrio de unido dos
descritores. Isso indica que a juncdo desses descritores locais alteram a natureza do vetor de
caracteristicas final utilizado no processo de identificacao e, desta forma, modificam 0 maximo
global das funcdes de classificacio para esses parametros.

O préximo experimento foi feito em amostras da base que possuem oclusdo. Algumas
regides sao escolhidas manualmente, isso significa que ao invés de concatenar os nove descritores
(nove regides), somente alguns foram selecionados para formar o descritor final. Dessa forma,
foi possivel experimentar as amostras que possuem oclusdes reais selecionando regides que nao
estdo na parte oclusa. Neste ensaio foi utilizada a melhor combinagdo de raio encontrada para
cada classificador (legenda da Figura 27). Os experimentos mostrados na Tabela 2 sdo realizados
seguindo a metodologia de indexamento das correspondéncias, descrita na 3.3.1. Na Tabela
sao exibidos alguns detalhes, como a quantidade de amostras utilizadas e as regides que foram

selecionadas.

Tabela 2 — Taxas de reconhecimento fazendo a selecdo manual das regides.

N° de RR (%)

Dados de Teste amostras Regides SVM Linear \ KNN-Euc \ KNN-Man

NEUTRAL 194 All 99.48 97.94 98.45

eye_re; eye_ri

MOUTH 105 eye_le; eye_1li 46.67 52.38 60.95
nose_tip
mouth_cd; mouth_cu
EYE 105 mouth_r;nose_tip | 71.43 79.05 82.86

eye_re; eye_ri
mouth_cd; mouth_cu
GLASSES 104 mouth_r; mouth_1 89.42 81.73 81.73
nose_tip
mouth_cd; mouth_cu
mouth_r; mouth_1
eye_li;eye_ri
nose_tip

HAIR 67 40.3 40.3 56.72

Nota: Para o "EYE"os pontos na regido do olho direito foram mantidos em virtude das oclusdes de
olho nessas amostras serem somente na regido esquerda.

E possivel observar uma queda considerdvel nas taxas dos testes das faces com
oclusdo de boca e cabelo. Isso pode ser um indicativo de que o descritor tem uma capacidade de
discrimindncia maior sobre as regides inferiores nas faces da Bosphorus, pois nas oclusdes do

tipo eye e glasses todos os pontos relativos a parte superior foram selecionados. Além disso, a
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Figura 26 mostra que as regides relativas ao mouth, mesmo analisadas isoladamente, t€ém taxas

maiores em relac@o as outras regides.

4.2.2 Pontos Radiais

A partir dos proximos passos, 0s experimentos sao realizados usando a sele¢c@o auto-
matica (explorada na secio 3.3.2) dos pontos com o intuito de evitar locais pouco discriminantes
ou regides em que ndo ha correspondéncia de pontos, como nas regides ocluidas na face. Como
forma de diminuir a dependéncia dos pontos fiduciais marcados na base, € utilizada a estrutura
de pontos construida de forma radial, a partir da extremidade do nariz. Nos experimentos sao
utilizadas trés configuracdes diferentes. Na primeira, t€ém-se sete niveis comegando pelo nariz,
um espacamento radial de 11mm e um espacamento angular de 60°. As outras configuracdes
diferem somente no angulo, de 30° e 15°.

Como discorrido no Capitulo anterior, nessa etapa de identificacdo, para cada teste,
sdo selecionados os k melhores pares de regides correspondentes entre a face de prova e a face
da galeria. Para cada par de descritores, € calculada a distancia de Manhattan, apds isso a média
dessas distincias € utilizada como métrica de dissimilaridade entre as duas faces. A distancia de
Manhattan foi preferida visto que produziu melhores resultados do que a distincia euclidiana na
secdo anterior e é recomendada para andlises de dados com alta dimensdo (AGGARWAL et al.,
2001). Além disso, tem se mostrado mais relevante no contexto de classificacdo de faces como
mostrado por Malkauthekar (2013) e Greche et al. (2017).

Com base nos resultados do experimento da Figura 27, nos préximos experimentos
serdo utilizados os valores de raio 25mm e 10mm para célculo do descritor e da normal respec-
tivamente. Isto porque esta foi a melhor combinagao utilizando a técnica do KNN a qual € a
mais semelhante ao método dinamico utilizado. Na Figura 28 € possivel verificar as taxas de
reconhecimento em fungdo de k para as configuracdes escolhidas na constru¢do da malha radial,
representadas na Figura 29. Estas taxas estdo alocadas por cendrio de teste, N representa o teste
Neutro-Neutro, EYE, GLASSES, MOUTH e HAIR sdo os testes por tipo de oclusdo (mostrado na
secdo 2.1.1); O All € o cendrio em que todas as amostras com oclusio sdo submetidas juntas ao
teste e All representa a realizagdo do experimento com todas as oclusdes (381) mais as neutras
(194).

Pela forma como foi gerada a malha radial de pontos, percebe-se uma aglomeracao

circular de pontos para a malha de 15° (Figura 29¢). Pontos muito préximos podem promover
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Figura 28 — Resultados dos experimentos em fun¢do de k usando os pontos radiais.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura 29 — Representacdo dos pontos radiais gerados em um individuo da base.

(a) teta 60° (b) teta 30° (c) teta 15°
Fonte: Elaborado pelo autor.

ambiguidade no célculo dos descritores, fazendo com que o descritor seja menos discriminante e
menos representativo da face, pois t€m pouca variagdo da normal, principal atributo utilizado

para o calculo do descritor utilizado.
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Figura 30 — Histograma das escolhas dos pontos na etapa de correspondéncia e sele¢do dos k
descritores.

60375 amostras - k = 30

frequencia (%)
w
8

pontos

(a) Representagdo das escolhas (b) Histograma da selecdo dos pontos
com malha com teta 15°. na etapa de correspondéncia.

Fonte: Elaborado pelo autor.

Com o intuito de verificar quais pontos sdo mais selecionados no decorrer do pipeline,
foi construido um histograma representando a frequéncia da sele¢do dos pontos. A Figura 30b
representa os pontos mais escolhidos na etapa de selecdo das k correspondéncias indexadas e a
Figura ao lado esquerdo é uma representacao visual normalizada da frequéncia das escolhas de
cada ponto.

Cada ponto colorido tem o seu correspondente no histograma e o tamanho do ponto
estd normalizado de acordo com a intensidade no gréfico. A associacdo dos pontos € feita da
seguinte maneira: em cada nivel circular de pontos, o indice do ponto dentro do nivel € definido
pela sua posi¢ao no arco trigonométrico, onde o ponto inicial corresponde ao que estd no angulo
zero e a ordem de crescimento € no sentido anti-hordrio. No histograma esse crescimento é da
esquerda para a direita. Esse histograma foi gerado utilizando a malha construida na Figura 29c.
A Figura oferece mais informagdes visuais para a interpretacdo dessa associa¢do, tomando como

exemplo o nivel cujo setor estd colorido de azul.
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Figura 31 — Associag¢do dos pontos com o histograma.

=

1 (zero graus)

Fonte: Elaborado pelo autor.

E possivel notar que existe uma concentracio da frequéncia de escolhas na regido em
torno do nariz, principal regido da aglomeracao circular. A fim de diminuir esse efeito, a malha
foi gerada com espacamento angular diferenciado em alguns niveis, com o intuito de deixar os
pontos no entorno do nariz mais esparsos. Utilizando a mesma malha gerada com 6= 15°, foram
modificados os espacamentos angulares para 60°, 40°, 20° nos niveis 2, 3, 4 respectivamente e
mantido o mesmo valor de 15° para os outros niveis mais afastados do nariz (5,6,7). Na Figura
32a € possivel verificar a nova distribuicao da malha e os resultados produzidos, a partir dessa
nova configuracdo. Nessa mesma Figura, os resultados mostram um flutuacdo para cima nas
taxas de reconhecimento para as amostras com oclusao do tipo EYE e GLASSES. Também ¢é
notavel que os resultados alcangados no experimento realizado com neutros e oclusdes juntos

(All) passa de 90% de acerto.

Figura 32 — Resultados dos experimentos em funcdo de k£ usando malha radial com pontos
esparsos na regido nasal.

o

o o o

(a) Malha de pontos esparsa.

Fonte: Elaborado pelo autor.
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4.2.3 Detectores SIFT e ISS

Nessa secdo os resultados usando os algoritmos de detec¢do sdo explorados. Vale
a pena relembrar que, para o uso dessas duas técnicas, foi necessario adicionar uma etapa de
busca por pares de descritores correspondentes antes da etapa de selecdo dos k melhores (mais
proximos). Nos resultados mostrados anteriormente isso ndo era necessario, pois os pontos ja
estavam indexados a partir do nariz. A variacdo das taxas em funcao de k nas duas técnicas pode

ser vista nas Figuras a seguir.

Figura 33 — Resultados dos experimentos em fun¢do de k no rank-1.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Na Tabela a seguir s@o resumidas as estimativas de tempo para cada etapa usando a
malha radial (Figura 32a) e os detectores. E notéria a diferenca de tempo na etapa de localizacio
dos pontos usando a estratégia da malha radial, quase 46 vezes mais rapido. Isso € devido a
estrutura da malha ser bastante simples de gerar e nao haver andlises refinadas na sua construcao.
A etapa de classificagdo € mais lenta (= 4 vezes mais) quando as técnicas de detecc@o sao
utilizadas, pois nesses casos o processamento de busca das correspondéncias entre os descritores
¢ adicionado ao pipeline, como visto anteriormente. De fato, o tempo de processamento para a
localizacdo dos pontos usando a malha possui uma dependéncia do tempo para localizar a ponta
do nariz. Apesar do método de deteccdo da extremidade do nariz ndo ter sido implementado, no

trabalho de Xu et al. (2006) o tempo para a localizagdo foi de 0,4 segundos em uma base com
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mais de 70k pontos em cada face (sete vezes maior que a média de pontos das faces utilizadas).
Apesar de este tempo superar o tempo de localizagao das outras técnicas (SIFT e ISS), o tempo
global ainda € menor se somado os tempos de localizacdo, calculo dos descritores e classificacdo
da Tabela 3. Além disso, Breitenstein et al. (2008) detecta a extremidade do nariz em imagens de
profundidade utilizando a GPU e consegue resultados ainda melhores, 18 ms utilizando imagens

com cerca de 150 x 200 valores de profundidade.

Tabela 3 — Comparativo de tempo dos dois métodos utilizados no trabalho.

; N° médio Tempo (ms)
Método
de keyponts Localizagdo Célculo dos . ~
. Classificagdo
dos pontos descritores

SIFT ~97 160.2 896.5 606.1
ISS ~ 106 155.7 873.2 632.3
Malha Radial 106 35 872.8 162.3

Na Tabela 4 sao mostrados os resultados obtidos usando os dois detectores e a malha
radial (da Figura 32a) em compara¢do com algumas técnicas do estado da arte, todas aplicadas a

Bosphorus obedecendo o critério rank-1.
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Tabela 4 — Comparativo de experimentos rank-1 na base Bosphorus.

Taxa de reconhecimento (%)

Neutro Glasses Eye Mouth Hair Ozfjs%ses Remocdo e/ou
194 104 105 105 67 (381) Restauracao
Malha Radial 97.42 91.35 93.33 80.95 79.1 86.61 Nio
SIFT 100 86.54 92.38 87.62 80.6 87.14 Nao
ISS 100 95.19 98.1 88.57 86.57 91.6 Nio
Dagnes et al. (2019) 97.20 ! 92.551 96.74 ! 96.77 ! n/a 95.351 Sim
Deng et al. (2020) 100 96.2 89.5 88.6 88.7 3 97.93 Nao
Gilani et al. (2018) n/a 100 99.0 96.1 97.3 98.1 Nio
Li et al. (2015) 100 100 100 100 95.52 99.21 Nio
Al-Osaimi (2016) 98.45 n/a n/a n/a n/a 84.78 Nao
Colombo et al. (2011) n/a 94.23 2 91.18%2 74752 90472 n/a Sim
Guo et al. (2016) n/a 99.04 96.19 96.19 95.52 96.85 Nio
Bellil et al. (2016) n/a 97.12 89.46 92.67 93.91 n/a Sim
Drira et al. (2013) n/a 94.2 97.1 78.00 81.00 87.00 Sim
Lei et al. (2016) n/a 96.20 90.50 94.30 88.10 92.70 Nio

1O autor utilizou uma mistura da base Bosphorus com sua base privada no experimento neutro e uma quantidade
reduzida de amostras na base de teste com oclusao.
2 O Autor utilizou 360 amostras das 381 disponiveis, pois 21 destas ndo foram detectadas no detector de faces
apresentado por ele.
3 Essas taxas apresentam um erro no niimero de amostras de ocluso do tipo Hair. O Autor reportou 97 ao invés de 67.
Logo, o célculo da taxa percentual para a coluna com todas as oclusdes estd mal colocado.
Assim como a maioria dos trabalhos citados na Tabela anterior, € comum os autores
usarem a curva CMC como forma de comparar os algoritmos no contexto de identificacdo. Russ
et al. (2006) também usa essa curva para avaliar o seu método e resume que esta mostra a
probabilidade de identificacdo se os primeiros k resultados de identificacao forem considerados.
Isso quer dizer que no rank-3, por exemplo, é contabilizado para o resultado da probabilidade
final os casos em que a correta correspondéncia entre as faces aconteceria na primeira, segunda
ou terceira tentativa. Como consequéncia, o rank-N, quando N é a quantidade de classes, €
obrigatoriamente 100%.

Alguns métodos, dependendo da sua eficdcia em algum rank, podem servir como

um processo semi-automadtico, de maneira que a busca retornaria uma lista de k,,; provaveis
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candidatos para uma decisao final do usudrio ou talvez como entrada para uma técnica de pés
processamento mais refinada. A Figura 34 demonstra as curvas CMC para cada uma das trés
estratégias de selecdo dos pontos. O valor de k utilizado para cada técnica foi retirado das Figuras
32b, 33a e 33b no experimento Al/, em que todas as amostras sdo submetidas ao teste, nesse caso

sdo 575 (194 neutras + 381 oclusdes).

Figura 34 — Curvas CMC
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(c) Malha radial (sparsa) k = 20.
Fonte: Elaborado pelo autor.

E possivel notar que a curva da oclusio do tipo HAIR do método SIFT cresce de

maneira mais acentuada do que nas outras técnicas, entretanto, a curva da oclusio do tipo
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MOUTH no ISS € a que tem essa caracteristica mais notdvel, subindo de 86.6% para 94.1%, do
rank-1 para o rank-2. Apesar de o desempenho geral ter sido inferior utilizando a técnica de
pontos radiais, 0 método ndo faz busca por pontos relvantes ou processamentos complexos para
localizar os pontos. Isso confere a técnica um desempenho de tempo superior as demais (Tabela
3) e, além disso, produz taxas entre 8% e 3% inferiores em relagdo as outras duas técnicas. E
importante destacar que, no caso da oclusdo do tipo GLASSES , o desempenho usando a grade
radial foi aproximadamente 5% superior em relacdo ao SIFT. No caso da oclusdo do tipo EYE,
superou as taxas reportadas no recente trabalho de Deng ef al. (2020) e nos trabalhos de Colombo
etal. (2011),Bellil et al. (2016) e Lei et al. (2016).

O desempenho utilizando o 1SS como detetor foi relevante, visto que para amostra
com oclusdo do tipo EYE chegou perto de 100% ficando atrds apenas de trés trabalhos no estado
da arte (Tabela 4). A técnica apresentada por Li et al. (2015), apesar de ser a melhor em acuricia,
utiliza uma média de 300 a 350 pontos relevantes e leva mais de 1 minuto para realizar as etapas
de localizacdo dos pontos, calculo dos descritores e classificacdo. J4 os métodos apresentados na
dissertacdo utilizam aproximadamente uma quantidade trés vezes menor de pontos relevantes e
levam menos de dois segundos para a realizacao das trés etapas.

Também € possivel notar que o desempenho geral para oclusdes na regiao dos olhos
foi superior as oclusdes na regido inferior nas trés técnicas mostradas. Mesmo assim, em todos
os experimentos, o descritor FPFH tem se mostrado eficaz no contexto de reconhecimento facial,
contexto no qual esse descritor ndo é muito conhecido ou as taxas de reconhecimento reportadas

na literatura sdo baixas (AL-OSAIMI, 2016; ATIK et al., 2018).
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5 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Foi apresentado, ao longo do trabalho, uma metodologia para realizar a identificagdo
de faces 3D com uma certa tolerancia a amostras com oclusdo. A base Bosphorus foi utilizada
principalmente pela disponibilidade de amostras com diferentes tipos de oclusdo, a diversificacao
de individuos e sua ampla aceitacdo na literatura, permitindo uma comparacao de resultados
mais abrangente. A técnica de registro utilizada antes do processo de localiza¢ao contribuiu
para a correcdo do posicionamento das faces oclusas, pois o método foi adaptado para permitir o
registro mesmo em meio as distor¢cdes causadas pelas oclusdes.

A técnica de descricdo de caracteristicas locais (FPFH), embora seja mais conhecida
no contexto de registro de nuvens de pontos e reconhecimento de objetos, mostrou-se eficaz no
contexto de reconhecimento facial, mesmo no caso em que os dados estdo submetidos a oclusdes.
Flexibilizar o processo de classificacdo por meio da selecdo dindmica dos descritores contribuiu
para o reconhecimento das amostras com oclusdo, pois o método obteve taxas compardveis ao
estado da arte. A métrica de distancia de Manhattan apresentou melhores resultados em relagao
a euclidiana, confirmando alguns estudos na literatura.

No que concerne a localizagdo das regides de interesse para a extracao de atributos,
€ importante ressaltar o desempenho utilizando a técnica ISS, que para as oclusdes do tipo
EYE,GLASSES e MOUTH obteve aproximadamente taxas de 98%, 95% e 87% de reconhecimento
no rank-1 e 99%, 96% e 94% no rank-2, respectivamente. A técnica de localizagao utilizando
pontos radiais, apesar de no geral ter desempenho menor, obteve valores acima de 91% para as
oclusdes do tipo EYE e GLASSES sem realizar processamentos complexos € num tempo menor
tanto na etapa de localiza¢cdo como na etapa de classificacao. Os experimentos com amostras
neutras alcancaram taxas maximas de reconhecimento utilizando as técnicas SIFT e ISS. Com a
malha radial a maior taxa obtida foi de 97.4%.

Ha perspectivas de melhoria em quase todas as etapas do trabalho, entretanto sao
elencadas a seguir as mais pertinentes.

1. Malha radial
a) Filtragem: Investigar formas de filtrar os pontos na malha radial que sejam mais
relevantes para extracdo de caracteristicas. Uma andlise de variacdo da normal ou
de atributos relacionados com a distribui¢do ou a forma da regido pode gerar taxas

melhores.
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b) Dependéncia: Atualmente, a elaboracdo da malha radial tem uma dependéncia forte
da localizac¢do da extremidade do nariz e do plano de alinhamento da face, pois
a malha é gerada sobre esse plano a partir da ponta do nariz. Uma perspectiva
melhoria seria a verificacdo da possibilidade de constru¢cdo dessa malha independente
do plano de orientagcdo ou até mesmo da localiza¢ao do nariz, estudando formas de
particionamento espacial das nuvens sem a informacao de orientagdo, como o octree
ou até mesmo o CP-ICP.

. Registro: Verificar formas de aumentar a velocidade do registro ou propor novas técnicas

de registro tolerantes a oclusao.

. Ponto relevantes: Investigacdo mais apurada dos parametros do SIFT e ISS. A investiga-

¢ao do primeiro item também poderia ser aplicada aqui a fim de encontrar os melhores

parametros.

. Descritor: Verificar o desempenho do FPFH com as nuvens sem nenhum alinhamento e,

no caso de uma piora nos resultados, propor solu¢des para minimizar esse efeito.

. Classificacao Atualmente uma tinica métrica é computada na etapa de identificacio (média

das distancias dos melhores descritores correspondentes). Elaborar outras métricas ou

realizar fusdo de métricas poderia melhorar os resultados, como no trabalho de Li ez al.

(2015) e Guo et al. (2016).

. Generalizacao: Por fim, testar o pipeline nas amostras com expressoes e testar em outras

bases tio complexas e amplas quanto a Bosphorus. E importante também, testar o método

no contexto de verificacio e fazer andlises comparativas com os resultados da literatura.
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