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Resumo

Identificar um individuo nos dias atuais € algo comum, essa identificagédo € realizada
por meio do CPF (Cadastro de Pessoa Fisica) ou RG (Registro Geral). Porém, com
0s avangos tecnoldgicos esses meios podem ser substituidos pelas impressdes
digitais, impressdes de pulso, reconhecimento de iris e/ou reconhecimento facial.

O objetivo deste trabalho €& desenvolver uma proposta de controle de frequéncia
académica utilizando redes neurais, onde foi desenvolvido um algoritmo treinado para
identificar individuos por meio de um banco de dados pré cadastrado. A proposta a
ser desenvolvida visa atender o melhor controle de frequéncia, controle de acesso,

seguranga e comodidade da comunidade académica da institui¢ao.

Palavras-chave: Reconhecimento Facial, Reconhecimento de Padrbes, |dentificacido

de Individuos, Aprendizado de Maquina, Controle de Frequéncia



Abstract

Identifying an individual in the present day is a common occurrence, identification is
performed through the CPF (Individual Registry) or RG (General Registry). However,
with technological advances these means can be replaced by fingerprints, pulse
impressions, iris recognition and / or facial recognition.

The objective of this work is to develop a proposal of academic frequency control using
neural networks, where a trained algorithm was developed to identify individuals
through a pre-registered database. The proposal to be developed aims to meet the
best frequency control, access control, security and convenience of the institution's

academic community.

Key words: Facial Recognition, Pattern Recognition, Individual Identification, Machine

Learning, Frequency Control
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1 Introducgao

Atualmente ha necessidade de identificacdo de individuos em locais como por
exemplo empresas, aeroportos, universidades, agéncias bancarias. Existem varios
meios de identificagédo utilizados nos dias atuais, como senhas, cartdes com chip e
impressao digital (biometria). Os seres humanos possuem caracteristicas biolégicas
particulares que podem ser utilizadas no processo de identificacdo, temos
caracteristicas como: impressao digital, retina, geometria da méo, voz, modo de
andar, face e assinatura. Estudos apresentam que ja pode ser comprovado que ao
utilizar um sistema de reconhecimento facial podemos alcangar 95% de exatiddo em
uma identificacdo de ser humano. (BOMBARDELLI,2013)

Algumas décadas atras era impensavel construir maquinas ou dispositivos que
pudessem “pensar” por conta prépria, ou seja, que fossem capazes de aprender e a
partir do aprendizado desenvolver resultados, sem a necessidade de um ser humano
intervir em suas decisdes. Porém, em 1950, o cientista da computacao britanico Alan
Turing ja especulava sobre o surgimento de uma maquina pensante, com os avangos
tecnolégicos a capacidade de construir dispositivos capazes de aprender a simular as
reacdes e decisbes humanas estdo vez mais proximas do que podemos imaginar.

No ambito do Centro Universitario de Anapolis — UniEvangélica, os meios de
identificagdo académica sao registrados de forma manual. Pensando em realizar
melhorias, a instituicdo tem buscado constantemente automatizar os processos que
sao realizados no dia-a-dia. Em 2016 a instituicdo realizou a automatizacido do
processo de realizagcdo de chamada, anteriormente realizada por meio de um diario
de aula impresso onde o professor langava a presenga dos académicos presentes em
sala. Com essa automatizagao, o auxilio de sistema com a listagem de alunos permite
que o professor informe se o académico esta presente ou ndo no periodo de aula,
tudo de forma virtual e em tempo real. Em 2017, para melhorar o acesso a instituigao
e controle de acesso, foi implantado o acesso por meio de cartdo de acesso, onde o
académico necessita realizar o cadastro junto a secretaria geral e portar um cartdo de
identificacdo para acessar a instituicdo. Ainda no ano de 2017, sempre com
pressuposto de melhoria, foi desenvolvido pelos académicos do 8° Periodo de
Engenharia de Computagao para o evento SITES XVII (Seminario Interdisciplinar de
Tecnologia e Sociedade) um sistema para realizar o controle de frequéncia a este

evento, por meio do mesmo os académicos presentes no evento validam sua presente



14

durante os dias do evento por meio de um breve cadastro e confirmam com os
organizadores por meio de um codigo Quick Response (QR Code) gerado apds o
cadastro.

De acordo com REZENDE (2005), nossa capacidade de agir de forma
inteligente é associada com o conhecimento que possuimos tornando evidente que a
incorporagao do conhecimento é fundamental para que sejam construidos sistemas
inteligentes e computadorizados. Com base nas consideragdes realizadas acima, é
possivel realizar o controle de frequéncia académica diaria por meio de
reconhecimento facial utilizando um algoritmo inteligente?

Através desde projeto de pesquisa, objetivou-se elaborar uma proposta de
controle de frequéncia académica para a instituicdo por meio de reconhecimento
facial. A pesquisa foi realizada por meio do estudo das tecnologias existentes,
comparagao de algoritmos de reconhecimento facial e a breve elaboracédo de um
algoritmo com base nos estudos realizados que seja capaz de extrair informacgdes de
uma imagem e posteriormente reconhece-la, seja uma foto ou uma imagem captada
de uma camera.

A inteligéncia artificial (IA) busca desenvolver novos métodos de resolugéo de
problemas. Um dos métodos € o desenvolvimento de redes neurais capazes de
executar atividades realizadas por humanos por meio de aprendizagem. A
computacdo ubiqua prevé um crescimento tecnoldgico que chegue ao ponto de haver
uma interacao total, cada vez mais presente na vida das pessoas, de forma que as
interfaces sejam capazes de armazenar informagdes e literalmente, aprender a partir
das fungdes realizadas anteriormente, podendo compartilhar dados, informacgdes e
conhecimento, sendo assim, sem que percebamos esta tecnologia fara parte da
evolugao humana (JUNIOR, 2014).

Existem diversas maneiras de comprovar a identidade do usuario, porém, na
maioria dos casos € comum a necessidade de utilizar hardwares robustos e com
valorizac&o alta de mercado para realizar este processo, como por exemplo no caso
de leitores biométricos que possuem um custo elevado para utilizagcdo do hardware.
A utilizagdo de um algoritmo inteligente capaz de aprender e ser treinado a ler
expressoes, reagdes e variacbes de uma face pode aumentar a comodidade,
veracidade das informagdes e a seguranca da identificagdo. De acordo com HALL,
1979 cada ser humano possui um padrao unico que pode caracteriza-lo e diferencia-

lo de outro individuo, garantindo sua identificagdo. Este processo pode ser realizado
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por meio do treinamento de algoritmo com base na captura de imagens ou por meio
de cameras em tempo real.

Em um ambiente onde o controle de frequéncia é realizado por meio de
registros manuais ou com auxilio de sistemas para langamento de informagdes, a
construgdo de um algoritmo inteligente pode facilitar ou gerar melhor conforto ao
usuario que tem a necessidade de utilizar tais meios de administragdo. Sendo assim,
a utilizacdo de controle de frequéncia por reconhecimento facial advém da
necessidade de maior comprometimento e maior confiabilidade na gestdo de acesso
a sala de aula e a instituicao.

O acesso por meio de cracha ou cartdo de identificacdo, que sédo objetos
pessoais e intransferiveis, podem facilmente ser utilizados por terceiros, o que seria
identificado como uma falha de seguranga ou roubo de identidade. Um caso comum
de tal falha, por exemplo, seria um usuario registrar ponto de outra pessoa ou acessar
as dependéncias da instituicdo utilizando apenas o cracha de identificacdo de outro
individuo ou um académico que assina a ata de presenca de uma determinada matéria
por outro académico que nao esteja presente no periodo de aula ou prova.

Levando em consideragao os aspectos acima abordados, por meio do estudo
de caso realizado foi possivel notar a necessidade de melhorar o controle de acesso
e frequéncia académica da instituicdo, para que haja um controle efetivo de entrada,
saida e permanéncia na mesma por parte dos académicos, docentes e funcionarios.
Este projeto propde uma forma de controle de frequéncia académica mais efetiva,
visando o aumento da veracidade do controle, seguranga e a comodidade na sala de
aula e dependéncias da instituigéo.

No capitulo 2 sera apresentada a fundamentagdo tedrica necessaria para
realizar o levantamento de informagdes deste projeto, no qual poderemos entender
alguns conceitos necessarios para implementagcdo do projeto. No capitulo 3
abordaremos o passo a passo do funcionamento dos algoritmos de reconhecimento
facial, como funcionam, o que fazem e pér fim a diferenga dos tipos de algoritmos,
pontos positivos e negativos. No capitulo 4 sdo descritos os Resultados e uma breve
discussao entre os resultados obtidos em nossos testes e 0 que os demais autores
falam sobre estes algoritmos e finalmente o ultimo capitulo contém uma breve
conclusdo de quais foram os resultados alcangados e aprendizado com o

desenvolvimento deste projeto.
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2 Fundamentacao Teodrica

Para realizar a proposta de melhoria do controle de frequéncia académica, faz-
se necessario entender aspectos especificos relacionados a: Visdo Computacional,
Deteccdo de Imagens, Reconhecimento de Padrdes, Reconhecimento Facial,
Inteligéncia Artificial, Redes Neurais e Algoritmos de Reconhecimento Facial
utilizando Redes Neurais. O que requer uma prévia argumentacéo teorica para que,
uma vez que as definicbes estejam apresentadas, haja entendimento, permitindo a

compreensao da proposta e a analise dos resultados apresentados.
2.1 Visao Computacional

A visdo computacional é considerada um conjunto de dados e técnicas que
tornam sistemas de computador capazes de extrair informacdes de imagens. E a
tecnologia ou ciéncia responsavel pela forma como um computador enxerga o meio a
sua volta, de forma a extrair informagdes significativas a partir das imagens capturadas
no ambiente, seja por meio de uma camera, video, sensores, scanners ou outros
dispositivos. As informacgdes extraidas permitem reconhecer, manipular e pensar
sobre os objetos que compdem uma imagem capturada. (MILANO; HONORATO,
2010).

A visao computacional envolve e pode ser aplicada em diversas areas de
conhecimento, como: inteligéncia artificial, aprendizado de maquina (visdo cognitiva),
processamentos de sinais, fisica (6tica), matematica, neurobiologia (visdo biolégica),
robética (visdo de robds) e ainda outras areas. Além de ser utilizada nessas areas de
conhecimento a visdo computacional pode ser utilizada em aplicagdes para realizar
reconhecimento de padrdes ou pessoas, seguranga de ambientes, visdo de robds,
desenvolver robds capazes de perceber 0 ambiente a sua volta, identificar objetos e
tracar rotas ou evitar acidentes, assim como varias outras atividades que dependem

de visao biologica.
2.1.1 Olho Humano (Visao Bioldgica)

Os olhos humanos sao capazes de capturar a luz refletida por tudo que esta a
sua volta. Essa luz se transforma em sinais elétricos que sdo enviados ao nosso
cérebro atras no nervo 6tico e |a sao interpretadas como imagens. Essa interpretagéo

de imagens no cérebro compde o sentido da viséo.
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A visao funciona através do processamento de dados recebidos pelo encéfalo,
por meio dos receptores sensoriais ativados pela luz. No cérebro essas informagdes
sdo armazenadas. Dessa forma, ocorre o fendmeno 6tico, considerado um evento
fisico o que gera uma relagao entre o que é visto pelo espectador e a estrutura que
apresente, o olho enxerga por meio das amplitudes de ondas eletromagnéticas, um
evento anatdbmico. Esse grande numero de informagdes do ambiente é conduzido a
luz por meio dos olhos, o 6rgdo que possui 0s receptores sensoriais chamados de
fotorreceptores. Os olhos detectam uma reduzida parte do espectro eletromagnético,
sao sensiveis a radiagdes que tenham um comprimento de onda entre 700 a 400 nm.
Esses limites equivalem respectivamente a cor vermelha (700 nm) e violeta (400 nm),
transitando pelas cores amarela, verde e azul conforme apresentado na Figura 1.
(TORTORA; GRABOWSKI, 2006)

Figura 1: Espectro visivel ao Olho Humano. 700 a 400 nm. Fonte: TORTORA, 2006
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Os estimulos que sao captados pelos olhos, sao assimilados pelo cérebro que
esboca uma imagem tridimensional unica. No olho, esta presente o Cristalino que
possui a funcdo de adaptacdo para suprir as necessidades solicitadas pela viséo
humana, funcionando como se fosse uma lente. A retina que contém as células
fotossensiveis que sao responsaveis por detectar as cores e os estimulos luminosos.
A cérnea (primeira e mais poderosa superficie que a luz atravessa) e os nervos 6pticos
(meio de transporte das informagdes entre a retina e o cérebro) conforme
representado na Figura 2 (TORTORA; GRABOWSKI, 2006).
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Figura 2: Anatomia do olho humano. llustragcdo: BlueRingMedia Shutterstock.com
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2.1.2 Sistema de Visdo Computacional

Ver envolve mais do que apenas analisar uma imagem, envolve a percepgao
em outras frentes assim como varias analises necessarias. O ser humano usa cerca
de dois ter¢os do cérebro para processar uma imagem, por isso nao € de se admirar
que um computador precise usar mais do que apenas o reconhecimento de imagem

para obter sua visdo de forma correta.

O reconhecimento realizado pelo computador, € mais do que a analise de uma
imagem, € a anadlise de cada pixel existente em uma imagem, faz parte de um
processo que vai desde o reconhecimento de objetos e caracteristicas até analise de
textos e sentimentos. O reconhecimento de imagens utilizado atualmente, geralmente
€ utilizado para reconhecer objetos simples, como sapatos, cadeiras e outros objetos
conforme representado na Figura 3 (TORTORA; GRABOWSKI, 2006).
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Figura 3: VisGo Computacional para Reconhecimento de Objetos
l ]

A visao computacional vai além, ela é utilizada em seu sentido mais pleno,
buscando ser utilizada em nosso cotidiano e nos negdécios para conduzir todos os
possiveis tipos de tarefas, como: identificar produtos e compra-los, identificar doencas
em um raio X, entre outras tarefas. E um processo de modelagem e/ou replicacéo da
visdo humana usando um hardware ou um software. Ela realiza a reconstrucao e
compreensdo de uma cena 3D partindo de suas imagens 2D em termos de
propriedade da estrutura na cena.

Para que uma imagem possa ser analisada por um sistema de visédo
computacional ela precisa ser detectada e identificada, por isso precisamos entender

o funcionamento da Detecgao de Imagens.
2.2 Deteccéao de Imagens

Uma das Tarefas que precisam ser realizadas quando comecamos a trabalhar
com o Reconhecimento de Faces é detectar a presengca de uma face em uma
determinada imagem, seja estatica ou em video. Esta € uma tarefa extremamente
complexa, porque podem ocorrer variagdes de luminosidade, fundos e objetos que

podem sobrepor parcialmente a face que devera ser localizada.

O principal objetivo da detecgdo em movimento & conseguir localizar objetos
em primeiro plano para extrair informagdes uteis ao sistema como trajetoria,
orientagao de velocidade, informacdes pessoais como idade, sexo e outras. O desafio

da detecgdo de imagens é resolver a possivel perda de informagdes por causa de
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planos de fundos complexos ou dindmicos, mudangas de iluminagdo, sombras entre

outros fatores.

De acordo com YAN (2002) as técnicas de detecgao de faces, apesar de

possuirem diferentes abordagens alguns problemas sdo comuns, como:

a) Pose: As imagens de face variam de acordo com a posi¢ao da camera que

registrou a imagem.

b) Expressdao Facial: A expressdo influencia diretamente na aparéncia da

imagem de face.

c) Presenca de elementos Estruturais: a presenca de elementos como barba,
bigode, 6culos, podem modificar as caracteristicas em termo de tamanho,

luminosidade e outros.

d) Ocultagao: no caso de imagens feitas em ambientes ndo controlados as faces
podem aparecer, parcial ou totalmente sobrepostas, por objetos ou até mesmo

por outras faces.

e) Qualidade da Imagem: quando a imagem é formada, fatores de iluminagao
(espectro, fonte de distribuicdo e intensidade) e caracteristicas da camera

(resposta de sensor e lentes) podem afetar a aparéncia da face.

Quando falamos de um ser humano reconhecer outro, € uma agao que
realizamos naturalmente em nosso dia-a-dia, quando captamos a imagem uma
pessoa, automaticamente essa imagem fica armazenada em nossa memoria, embora
nao relembremos no momento, a imagem armazena em nossa memoria nos faz

lembrar que aquela face é conhecida, ou similar a de uma pessoa.

Existem varios métodos de detecgéo de faces em imagens em escala de cinza
assim como em imagens coloridas. Os métodos sao classificados em quatro

categorias conforme apresentado por Yang (2002).
2.2.1 Método Baseado em Conhecimento

De acordo com Yang (2002), sabemos que as faces humanas possuem
determinadas componentes comuns, como: uma boca, um nariz e dois olhos. Esses
elementos sao distribuidos de maneira especifica sobre a face humana, partindo deste
conhecimento é possivel partir para estabelecimento de regras que podem identificar

uma face humana.
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Imagens em multiplas resolu¢gdes sdo formadas por meio da aplicagao da
média em um conjunto de pixels, como é apresentado na Figura 4. Considerando n
um determinado numero de pixels, geralmente contidos em uma janela quadrada de
nxn pixels, substitui-se o valor de cada pixel pelo valor médio dos pixels contidos

dentro da janela.

Figura 4: Imagem em vdrias resolugées. a - Imagem original (n=1), b - (n=4), c - (n=8), d - (n=16)
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A principal desvantagem desse método é que quando a imagem possui um fundo
complexo a deteccdo de face e as caracteristicas faciais ficam comprometidas. A

deteccgdo de face é feita pela analise de picos presentes na projegao.
2.2.2 Método Baseado em Caracteristicas Invariantes

Diferente do método baseado em conhecimento, este método busca encontrar
caracteristicas invariantes na face. Este método é baseado na capacidade do ser
humano identificar facilmente faces e objetos em diferentes condigbes e ambientes.
Componentes como: sobrancelhas, olhos, nariz, boca e o contorno da face
conseguem ser extraidos utilizando detectores de bordas. Para Yang (2002), a
principal desvantagem desse método é que os componentes faciais podem ser
corrompidos de acordo com as condigbes de iluminagdo, ruido e obstrugao,

dificultando assim a eficiéncia da abordagem.

Uma caracteristica invariante utilizada normalmente para identificar objetos é a
forma. A deteccdo através da forma baseia-se na capacidade que os seres humanos
tém de reconhecer um objeto que ora tem uma forma determinada e em outro
momento apresenta totalmente diferente. A cor da pele séo caracteristicas bastante
usadas para detecgédo de imagens. As informagdes sobre a pele constituem em uma
importante ferramenta de identificacdo de areas da face e os componentes faciais

especificos.
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Para rotular os pixels da pele sao utilizados diversos espagos de cores
existentes: RGB, RGB normalizado, CMY, HSV9 ou HSI, CIEL LUV entre outros. A
pele humana tende a formar um cluster 'no espaco de cores, podendo ser modelada
por uma distribuicdo Gaussiana, caracteristica que poderia ser utilizada para localizar

faces em uma imagem colorida.
2.2.3 Método Baseado em Templates

O objetivo do método baseado em template € procurar uma imagem, utilizando
o0 molde padrao que é definido de forma manual, ou padronizado por uma fungdo. A
maneira mais comum de modelar a forma do objeto & descrevendo por meio de seus
componentes geomeétricos basicos, como quadrados, circulos ou triangulos. A
detecgdo do objeto consiste em localizar a melhor simetria entre o objeto e a imagem
e seu template (molde). (YANG, 2002)

No caso da deteccgao de face o template geralmente utilizado é aquele que trata
a face como uma elipse, sendo aplicado também em sequéncia de imagens. A técnica
de Templates é bastante flexivel, sendo assim, ela pode ser utilizada para detectar

qualquer objeto que possa ser representado por formas geométricas. (YANG, 2002).
2.2.4 Método Baseado em Aparéncia

O método baseado em aparéncia, os modelos sao definidos utilizando técnicas
de treinamento e aprendizagem, nao utilizando nenhum conhecimento ou
caracteristicas sobre o0 objeto previamente informado. Assim as informagdes
necessarias para realizar a detecgdo sao retiradas de um conjunto de imagens
(YANG, 2002).

O método autofaces proposto por Turk e Pentland (1991) é baseado na analise
de componentes principais (Principal Component Analysis — PCA) juntamente com a
transformacao de Karhunen-Loéve (KLT) para reconhecimento e detecgao de face.
Por meio da transformagéo KLT é possivel encontrar vetores que podem melhorar a
representacdo da imagem, esses vetores por sua vez sdo denominados autofaces por

sua semelhanga com imagens de face. (KOVAC, 2003)

! Cluster é um termo inglés que significa “aglomeracdo”. No caso da computacdo o termo define uma
arquitetura de sistema capaz combinar varios para trabalharem em conjunto ou pode denominar o grupo em si
de computadores combinados.
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Sendo assim, vimos os principais métodos de detecgao facial encontradas em
literaturas que visam identificar a presenga de faces em uma imagem. Cada método
se propde identificar uma face ou faces presentes em uma imagem com a maior taxa
de acerto possivel, porém, cada um dos métodos apresenta suas vantagens e
desvantagens. Métodos que sao vistos como mais robustos tendem a ter
implementagdo mais complexa e maior custo computacional, como é o caso do
autofaces que apresentamos nesta secdo. Métodos que utilizam a cor da pele por
exemplo sdo de implementacdo mais simples, porém, os resultados dependem dos

espacos de cores utilizados.

Realizado o processo de detecgdo da imagem é preciso utilizar técnicas de
reconhecimento para extrair informag¢des da imagem e assim podemos apresentar ao
usuario. Antes de entender sobre a extracdo de informagdes em imagens vamos
analisar sobre os meios de Inteligéncia Artificial que fazem que seja possivel realizar

a identificacao de individuos.

2.3 Inteligéncia Artificial

A inteligéncia artificial (IA) € uma éarea de estudo da computagdo que se
interessa pela criacdo de sistemas que possam apresentar um comportamento
inteligente e realizar tarefas complexas com um nivel de competéncia que é

equivalente ou superior a de um ser humano. De acordo com ARTERO (2009):

As expectativas da area sdo muito boas, pois nos ultimos anos a IA
tem se tornado intensamente popular, as maquinas com diferentes
niveis de inteligéncia ja comegaram a ser utilizadas em diversas areas.
E possivel assim, que no futuro ndo muito distante elas estejam
presentes em praticamente todas as atividades humanas.

Para ANTERO (2009) a inteligéncia artificial esta associada a capacidade das
maquinas “pensarem” como 0s seres humanos que tem o poder de aprender,
raciocinar, perceber e decidir de forma inteligente. Em 1956, John McCarthy, professor
universitario, criou um termo para descrever um mundo em que as maquinas poderiam
“resolver os tipos de problemas que hoje sao apenas resolvidos por seres humanos.”
O desejo de construir maquinas inteligentes e que sejam capazes de espelhar a
capacidade humana na forma de pensar ou agir vem de anos atras. Podemos

comprovar tal afirmagao por meio da existéncia de maquinas autbnomas e através de
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personagens misticos que vemos em seriados, filmes e desenhos, como por exemplo
o Frankenstein uma obra de Mary Shelley (1797 — 1851).

Quando utilizamos um smartphone, por exemplo, ja estamos lidando com IA.
Porém, por tras de cada solicitagdo existe uma combinacdo de tecnologias que faz
com que a IA funcione, gerando uma expectativa maior no usuario para maquinas
inteligentes e nos dispositivos que usamos. A inteligéncia artificial € a mudanca
tecnoldgica mais poderosa da area da computacéo. Além de deixar as escolhas mais
inteligentes, ela também integra a analise preditiva? aos aplicativos que usamos todos
os dias, conectando diversos ambientes da vida, como: casa, trabalho, viagens entre
outros. A IA nos acompanha em nosso dia-a-dia, prevé as necessidades e lembra de
tarefas importantes.

E provavel que utilizemos IA em nosso dia-a-dia sem ao menos percebermos,
como por exemplo:

a) Aplicagdes como a Siri (Utilizada no sistema 10S) ou a Cortana (Utilizada no
sistema Windows) utilizam processamento de voz para atuar como assistente
pessoal; (TECMUNDO,2017)

b) O Facebook utiliza o reconhecimento de imagem para recomendar marcagoes
em fotos, por meio de reconhecimento de padrbes; (TECMUNDO,2017)

c) A Amazon assim como outros softwares de venda na internet, realizam
recomendacgdes personalizadas de produtos utilizando algoritmos de
aprendizado de maquina (Com base na busca comum de produtos realizadas
pelo usuario); (FOLHA DE SAO PAULO, 2017)

d) O Waze e o Google Maps, preveem as melhores rotas a partir da sua
localizagdo com apenas um clique, enquanto carros com piloto automatico
usam as técnicas de IA para evitar engarrafamentos e colisbes; (CANALTECH,
2017)

e) O Google consegue preencher automaticamente as buscas utilizando recursos
de inteligéncia artificial e prevé o que vocé quer pesquisar com grande precisao.
(CANALTECH, 2017)

f) A China desenvolveu um sistema para detecgéo pela forma do individuo andar

(Oito pontos séo avaliados, como tamanho do passo, velocidade e postura. O

2 Andlise Preditiva: E a capacidade de usar dados, algoritmos e técnicas de machine learning na
tentativa de prever situagdes futuras.
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responsavel pelo projeto afirma que o indice de acerto pode chegar a 95%).
(g1.globo.com.br, 2015)

A IA abrange quase todos os campos da vida humana, até mesmo tarefas
especificas, como: jogos de logica, direcdo de um carro em estrada movimentada,
diagnostico de doengas, demonstracdo de teoremas matematicos. De acordo com
Russell e Stuart (2013) “este € um verdadeiro campo universal, a IA € um campo
relevante para todas as tarefas intelectuais”.

As primeiras ferramentas de |A a serem desenvolvidas adquiriam o
conhecimento que eram explicitadas pelos especialistas de determinadas areas, o que
era similar a programar um sistema computacional para resolver um problema.

Grande parte dessas ferramentas, possuem limitagdes, porque assumem que
os conhecimentos adquiridos e as informagdes disponiveis sejam corretas e
completas com relagédo ao problema, o que normalmente ndo acontece. Dessa forma
sao orientadas por informagdes qualitativas, o que pode ser dificil de ser medido
levando assim varios pesquisadores que enfrentam limitagao dar inicio ao processo
de desenvolvimento de ferramentas baseadas na forma que o cérebro humano

funciona.

2.4 Redes Neurais Artificiais

As redes neurais artificiais (RNAs) foram desenvolvidas, por volta da década
de 40, pelo neurdfisiologista Warren McCulloch, do MIT (Massachusetts Institute of
Technology), e pelo matematico Walter Pitts, da Universidade de lllinois, dentro do
meio cibernético fizeram uma anatomia entre células nervosas vivas e o processo
eletrébnico em um trabalho apresentado sobre “Neurbénios Formais”. O trabalho
consiste em um modelo de resistores variaveis e amplificadores representando
conexdes sinapticas de um neurdnio biolégico. (BRAGA; CARVALHO; LUDERMIR,
2007).

De acordo com ARTERO, (2009) “os neurbnios sdao formados por uma
membrana celular, um citoplasma e um nucleo”, além de outros componentes

conforme Figura 5.



Figura 5: Estrutura do neurdénio biolégico. Fonte: ARTERO, ALMIR OLIVETTE
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Baseado no comportamento do neurdnio biolégico, o neurdnio artificial € uma

estrutura I6égica-matematica que procura recriar o comportamento e as fungdes de um

neurdnio biolégico. Dessa forma, os dendritos sdo substituidos por entradas, cujas

ligagbes como um corpo celular artificial, sdo realizadas através de elementos

chamados de peso (simulagéo de sinapses). Os estimulos captados pelas entradas

sdo processados pela fungdo de soma, e o limiar de disparo do neurdnio biologico é

substituido pela fung&o de transferéncia conforme modelo representado na Figura 6.

Figura 6: Neurdnio Artificial. Fonte: ARTERO, ALMIR OLIVETTE
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As RNAs tém como caracteristica principal a capacidade de aprendizagem por

meio de exemplos, ou seja, através de ajuste de pesos. De acordo com Mclaren e

Mendel (1970), o aprendizado pode ser definido como:

Processo pelo qual os parédmetros livres de uma rede neural sao
adaptados através de um processo de estimulacédo pelo ambiente no
qual a rede esta inserida. O tipo de aprendizagem é determinado pela
maneira pela qual a modificagdo dos parametros ocorre.
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Outro fator que é importante € a maneira na qual a rede neural se relaciona

com o ambiente. Nesse contexto, existem as formas de aprendizado:

a) Aprendizado Supervisionado: E necessario um agente externo que indique
arede a resposta desejada para o padrao de entrada, ou seja, o sistema possui
acesso a “resposta correta” durante o processo de treinamento.

b) Aprendizado Nao-Supervisionado: Nao ha necessidade de um agente
externo indicando a resposta desejada para os padrdes de entrada, ou seja, 0
sistema reconhece padrées nos dados de entrada, mesmo sem nenhum
feedback de saida.

c) Reforgo: E um critico externo avaliando a resposta dada pela rede, ou seja, o
sistema cria uma hipétese sobre a solugado do problema e determina se essa
hipétese foi boa ou ruim.

O modelo Supervisionado consiste em ajustar os pesos e os thresholds? de
suas unidades para que a classificacdo desejada seja obtida. Quando o padrao é
apresentado pela primeira vez a rede, ela produz uma saida.

ApoGs medir a distancia entre a resposta atual e a desejada, séo realizados
ajustes apropriados nos pesos das conexdes de modo a reduzir esta distancia. Este
procedimento é conhecido como a Regra de Delta.

O modelo Nao-Supervisionado ou Auto-Organizagao simula o processo da
plasticidade cortical, onde em uma rede neural artificial € implementado em uma rede
neural do tipo Kohonen, que possui certas similaridades funcionais com redes neurais
bioldgicas, como é o caso da auto-organizagéo da rede, processo fundamental nos
sistemas orgéanicos vivos. Para que uma rede seja devidamente treinada é necessario
que seja primeiramente disponibilizado informacbes para que ela seja capaz de
aprender. Na fase de treinamento, os neurénios da camada de saida competem para
serem o0s vencedores a cada nova interagao do conjunto de treinamento, ou seja,
sempre que € apresentada a rede neural uma entrada qualquer, existe uma
competicdo entre os neurdnios da camada de saida para responder a entrada
apresentada naquele momento. Esse aprendizado, nada mais € do que modificagdes
sucessivas nos pesos dos neurbnios de forma que estes classifiquem as entradas
apresentadas. Compreendemos entdo que a rede neural "aprendeu" quando ela

passa a reconhecer todas as entradas apresentadas durante a fase de treinamento.

3 thresholds & o valor minimo que pode ser detectado pelos dispositivos
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O modelo de aprendizagem por reforgo € uma forma de aprendizado n&o-
supervisionado que ensina como mapear estados para agdes, de modo a maximizar
(minimizar) um sinal numérico de retorno, que representa a soma total de todas as
recompensas (punigdes) decorrentes das agdes tomadas. Nao sao ditas ao agente de
aprendizagem quais ag¢des devem ser tomadas, assim como ocorre em outras
abordagens. O agente deve descobrir quais acgbes resultam nas maiores
recompensas (menores punigdes), a partir das percepgdes do ambiente,
representadas por estados, que lhe sao apresentadas. Para cada agao tomada, uma
avaliagao do seu resultado, na forma de recompensa ou punicao, € apresentada ao
agente pelo ambiente.

O processo de aprendizagem tem por finalidade orientar o agente a tomar as agdes
que venham a maximizar (minimizar) as recompensas (puni¢des) recebidas.

De acordo com ARTERO, (2009):

Embora as redes neurais possam ser usadas para resolver varios
problemas praticos, a sua maior utilizacdo é na resolugdo de
problemas que podem ser classificados como o reconhecimento de
padrées, o que inclui uma ampla gama de aplicagbes, como o
reconhecimento de voz, imagens (faces, impressoes digitais) e objetos
gerais.

Essa afirmacado reforca a utilizacdo de redes neurais para realizacdo do
reconhecimento facial, o que nos leva a entender mais sobre os tipos de
reconhecimento, especificamente mais sobre Reconhecimento de Padrdes e
Reconhecimento Facial.

2.5 Reconhecimento de Padroes

De acordo com HALL (1979), um padrao pode ser considerado um conjunto de
caracteristicas semelhantes, ou podem ser consideradas também como a descri¢cao
de um problema recorrente para a qual existe uma solugdo que pode ser reutilizada
em situagdes diferentes, de maneiras diferentes.

O objetivo do reconhecimento de padrdes € extrair, identificar e detectar
elementos presentes em uma imagem, para que possa ser realizada a classificagao
do objeto, controle de qualidade, compactacédo de dados e ainda outras ferramentas
tecnolégicas (HALL,1979). No reconhecimento de Padrdes, temos obtengao de:

a) Descrigoes: Visa realizar a detecgao de tipos de elementos na imagem,

nao tendo a preocupagao em classificar os elementos em categorias. A

obtencdo de descricdes pode ser utilizada para realizar a deteccédo de
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vetores de uma imagem para realizar a segmentacdo e detecgdo dos
elementos.

b) Classificagdes: Consistem na atribuicdo de padrées a um conjunto de
classes pré-definidas por métodos. Esse reconhecimento € obtido por meio
da abstracao, onde se descarta os detalhes que n&do sao essenciais e da
prioridade aos detalhes relevantes que sdo tidas como caracteristicas

definidoras da classe.

Quando pensamos no ser humano para realizar reconhecimento de padrdes,
parece algo bem simples, coletar informacgdes, realizar algumas comparagdes e assim
transmitir os resultados ou identificar um individuo. Para a |A o reconhecimento de
padrées nao € apenas uma tarefa trivial ou simples, pois ndo existe maquina capaz
de se igualar a capacidade de reconhecimento do ser humano.

Um exemplo de reconhecimento facial por padrées € o reconhecimento
utilizado pelo facebook, onde a tecnologia analisa os pixels das fotos e gera uma série
de numeros, chamados de template. Ao receber novas fotos e videos, o sistema é
capaz de comparar com 0s numeros gerados anteriormente e identificar o rosto do
individuo no momento do post (TECHTUDO,2017).

2.5.1 Reconhecimento Facial

Reconhecimento Facial é considerada uma area promissora, sendo por meio
da analise de imagens ou videos, abrangendo diversas disciplinas da area de
computagdo, como: Processamento de Imagens, Visdo Computacional, Redes
Neurais, entre outras. Nos tempos atuais, € comum aplicacdes que necessitem de
identificacdo humana o reconhecimento facial possui varias vantagens sobre as outras
tecnologias existes como reconhecimento por voz, ou até mesmo utilizagdo de digital
(LI, S.; JAIN, 2005).

O Reconhecimento Facial é a técnica de biometria baseada nos tracos do rosto
da pessoa conforme apresentado na Figura 7. O ser humano pode reconhecer o rosto
de outro com facilidade isso ndo é algo incomum nos tempos atuais, mesmo que
sejam pessoas bem parecidas o ser humano é capaz de discernir a diferenga entre
um e outro. O rosto do ser humano é formado por diversas caracteristicas, chamados
de pontos notais. Existem em média 800 pontos notais no rosto de um individuo,
como por exemplo: a disténcia entre os olhos, o comprimento do nariz, o tamanho do

queixo e a linha da mandibula. Cada um desses pontos pode ser avaliado e
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armazenado em uma base de dados, o que forma uma assinatura facial de
determinado individuo (LI, S.; JAIN, 2005)

Figura 7:Modelo de Tragos Reconhecimento. Fonte: Internet
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Para um programa de computador, antes de realizar a extragcdo dos pontos
notais do individuo, € necessario fazer o rastreamento da imagem capturada ou video
para detectar a localizac&o e a posicao do rosto. Apds essa etapa é possivel calcular
0s pontos, que requer a correta posicao dos elementos da face, como: nariz, boca e
olhos. O rastreamento da imagem é realizado por meio de uma imagem capturada
anteriormente por uma camera, webcam ou outro dispositivo e que tenha sido
armazenada. Com essa imagem é possivel aplicar filtros para detectar as formas que
se aproximam ou assemelham com a cabeg¢a humana, ou seja, com as caracteristicas
fisicas comuns da face humana, realizando o rastreamento do rosto do individuo
(ZHAO, 2003).

O rastreamento é baseado em formas, ou caracteristicas comuns do rosto de
todas as pessoas, admitindo variagdes. A extracao das caracteristicas por outro lado
calcula as especificidades de cada individuo, buscando os detalhes que diferenciam
as pessoas.

Um sistema de reconhecimento facial advém de trés etapas (Zhao, 2003).

a) Captura: coleta dos pontos nodais gerando assinatura facial;

b) Normalizagdo da assinatura facial para que tenha o mesmo padrao das
assinaturas faciais ja existentes;

c) Comparagdo da assinatura facial com as ja existentes no banco de

dados e geracao de nota de similaridade.

Apesar de o reconhecimento facial ser uma técnica pratica, alguns

inconvenientes tais como: uso de bigode, 6culos de sol, chapéus, bonés ou até mesmo
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expressoes faciais podem prejudicar a identificagcdo de uma pessoa. Porém, continua
sendo valido devido ao reconhecimento de interagdes visuais.
Para realizar o reconhecimento facial € possivel utilizar duas estruturas:
a) Detecgao da face: Inserida uma imagem o algoritmo detecta a face na
imagem, sendo possivel extrair varias faces de uma imagem
b) Reconhecimento da face: cada detalhe ou face encontrada é comparado
com as demais faces encontradas no banco de dados, sendo assim, informa

a pessoa com certo grau de confianga.

A eficiéncia de um sistema de reconhecimento facial pode ser medida pela
porcentagem de acertos na identificacdo de pessoas o que pode variar de acordo com
a técnica utilizada durante o processo de identificagdo. Para que uma rede seja
treinada para realizar o reconhecimento de um ser humano é necessario aplicagao de
um algoritmo de treinamento, sendo assim, sera realizado a analise de trés algoritmos

mais utilizados na atualidade para reconhecer imagens (ZHAO,2003).

2.6 Algoritmos de Reconhecimento Facial utilizando Redes Neurais

2.6.1 Local Binary Patterns (LBPH)

O LBPH foi originalmente desenvolvido para realizar analise de texturas, no
entanto, com o passar do tempo, passou a ser utilizado para extracdo de
caracteristicas no processo de reconhecimento e classificagdo de imagens faciais. O
LBP I1é os pixels de uma imagem levando em considerag&o a matriz, normalmente do
tamanho 3 x 3, sendo que o pixel central da matriz € utilizado como limiar para definir
o valor dos pixels vizinhos, os quais sdo definidos de forma binaria (AMARAL;
GIRALDI; THOMAZ, 2013).

Dessa forma, uma matriz com valores binarios resultantes da comparacgao:
valor binarios 1 nos vizinhos que tem valor superior ou igual ao pixel central e 0. A

limiarizagao do descritor LBP = {E;, E,, ..., Eg} € obtido por:

Equagdo 1: Express@o Representativa. Fonte: AMARAL; GIRALDI; THOMAZ,2013

E . o sev;< v,
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Os valores dos pixels na vizinhanga limiarizada sao multiplicados pelos pesos
dados como pixels correspondentes. Feito esta etapa, realiza-se a soma dos valores,

resultando em um valor do codigo LBP

Equagdo 2: Expressdo Representativa. Fonte: AMARAL, GIRALDI; THOMAZ, 2013

8
N LBP — z EI'ZI—l
=1

Posteriormente, um histograma é criado para computar as ocorréncias dos
diferentes codigos LBP de todos os pixels da imagem. Formando o vetor de
caracteristicas LBP, que caracteriza a imagem da textura. A maior diferenca entre TU
e o LBP é o fato de o segundo possuir apenas 28 = 256 codigos resultantes.

O operador LBP é robusto contra as transformagées monoétonas em escala de
cinza. Podemos de uma maneira facil observar isso olhando para uma imagem

artificialmente modificada como mostra a Figura 8.

Figura 8: Transformagdo LBP. Fonte: PRADO, 2016.

Sendo assim, podemos incorporar as informagdes espaciais nho modelo de
reconhecimento de um rosto. A proposta de Ahonen, Hadid e Pietkaainen (2004,2006)
€ que a regiao facial é dividida em sub-regides, em cada uma dessas sub-regides é
aplicada o operador LBPu2 (Padrées Binarios Uniformes) e do resultado é gerado um

histograma, contendo os padrdes de textura.
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Para que um padrao LBP seja considerado uniforme (LBPu2), ele deve conter
seu valor binario no maximo duas transi¢des de valores. O padrdo 00110000 nao é
considerado uniforme por ter apenas duas transi¢des, no caso do padrao 10011011
nao € uniforme por apresentar quatro transicées. Na Figura 9, sdo apresentados

exemplos de padrdes uniformes e padroes nao uniformes.

Figura 9: Exemplos de Padrées LBP uniformes e ndo uniformes. Fonte: LI, S.; JAIN, 2011
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Com a proposta de um operador LBPu2 com uma vizinhanga de 8 pixels a
quantidade de padrdes € reduzida de 256 possibilidades para 59, sendo 58 para
padroes uniformes e outra para totalizar a incidéncia dos padrdes nao uniformes.
Estes padrbes uniformes sédo definidos pela rotagcado e quantidade de “1”s. (LI, JAIN,
2011).

2.6.2 Algoritmo Eigenfaces

Proposto por Turk e Pentland (1991), o algoritmo Eigenfaces, um dos
algoritmos utilizado para reconhecimento facial, consiste em duas fases:
aprendizagem e reconhecimento. O Eigenfaces utiliza imagens de treinamento para
aprender um modelo de face. Criando vetores através da técnica PCA (Principal
Component Analysis), que é responsavel por treinar a base de dados de imagens,
transformando as informagdes visuais em vetores, que representam pontos marcantes
na imagem, esses pontos podem ser utilizados para detecgao de padrdes, objetos e
faces humanas. (TURK; PENTLAND, 1991).

O Eigenfaces busca extrair informagdes relevantes de uma imagem facial,

configurado da forma mais eficiente possivel, comparando a similaridade da face
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configurada com uma base de modelos pré treinada. De forma matematica o
Eigenfaces busca encontrar os componentes principais da atribuigdo das faces ou nos
autovetores da matriz de covariancia do conjunto de imagens, tratando assim a
imagem como vetor (TURK; PENTLAND, 1991).

A dimensao de uma imagem € dada por meio do numero de pixels contidos na
imagem. O PCA faz o filtro da imagem, realizando o armazenamento apenas das
caracteristicas relevantes para o reconhecimento, eliminando os pixels que tenham
ruidos (variagcéo de brilho, distorgbes provocadas por compactacdo da imagem). Os
pixels sdo armazenados como informagdes Uteis formando assim o subespaco da
imagem.

Na parte de reconhecimento, € reduzida a dimensao da imagem de entrada do
subespago encontrado durante a aprendizagem. Posteriormente a imagem do rosto
desconhecido ser mostrado no subespaco, o algoritmo faz o calculo da distancia entre
ela e cada imagem armazenada no treinamento. A saida € um ponteiro para aimagem
mais proxima, ou seja, com menor distancia do subespacgo. (TURK; PENTLAND,
1991).

Durante o processo de treinamento, o eigenfaces calcula uma “face média”, ou
seja, um vetor linha com a média de todos as faces utilizadas durante a fase de
treinamento. Apds realizado este calculo é construido uma matriz A onde a linha i da
matriz representa o vetor da linha, a partir disso, é realizada o calculo da matriz de
covariancia.

As classes sdo calculadas pela média dos resultados da representacao
eigenfaces sobre um pequeno numero de imagens faciais de cada individuo. A fase é
classificada como pertencente a classe x quando o €,, minimo ¢é inferior a um limiar
definido. Caso contrario, a fase pode ser classificada como “desconhecida” (TURK;
PENTLAND, 1991).

2.6.3 Algoritmo Fisherfaces

O modelo Fisherfaces proposto por Belhumeur, Hespanha e Kriegman (1997),
baseia-se na Analise de Descriminante Limiar (LDA), desenvolvida para ser um
método ndo sensivel & grandes variagdes de iluminagdo e expressdes faciais. E um
método especifico a classe, ele trabalha com rétulos, ou seja, uma vez que identificado
a face dizendo qual face pertence a pessoa, 0s mesmos sdo agrupados por pessoas,

cada agrupamento € conhecido como classe. Ele tenta modelar a dispersdo dos
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pontos visando a maior confiabilidade para se obter a classificagdo. O LDA busca
reduzir de forma otimizada a melhor linha de uma superficie que separa
satisfatoriamente as classes. (BELHUMEUR, 1997)

Nos testes realizados por autores de trabalhos correlatos, foi possivel observar
que o Fisherfaces obteve taxas de erros melhores que o Eigenfaces, testes baseados
na base de dados faciais de Harvard e de Yale. Apesar do método ser insensitivo a
grande variagao de iluminagao e expressodes faciais, ele ndo tem a proposta de lidar
com as variacbes de pose, 0 que pode ser um fator relevantemente crucial no
reconhecimento facial em ambientes reais.

Primeiramente, o Fisherfaces realiza uma projecao do conjunto de imagens em
um espago de baixa dimensionalidade utilizando a técnica PCA, aplicando
posteriormente a técnica LDA para realizar a projecdo das imagens faciais em um
espaco de dimensionalidade ainda menor. O reconhecimento facial dessa forma é
realizado por meio de um subespaco de seus proprios vetores, utilizando a medida de
semelhangca para comparar com as demais faces projetadas no subespaco
(FIGUEREDO, 2011).

De forma resumida, o Fisherfaces \utiliza PCA para reduzir as
dimensionalidades, projetando imagens faciais originais num espago de menor
dimensao, posteriormente utiliza a técnica LDA para procurar a melhor caracteristica
discriminante linear no subespago de PCA. Assim, é possivel realizar a classificagéo
de uma nova imagem comparando sua similaridade por meio de testes com as
imagens faciais do conjunto pré treinado, determinando assim a quem pertence a face
detectada.

Dessa forma, podemos observar a diferenca destes trés algoritmos. O
Eigenfaces e o Fisherfaces séo parecidos, ambos trabalham com as dimensbes e
vetores da imagem buscando identificar os pontos principais da face no momento da
identificacdo. O LPBH trabalha com matrizes e identificacdo da vizinhanca, mostrando
melhor desempenho durante o reconhecimento facial.

O uso de métodos lineares especificos de classe para redugdo de
dimensionalidade, além de classificadores simples no espaco de caracteristicas
reduzido, podendo obter melhores taxas de reconhecimento se comparado com

outros métodos como o eigenfaces (FIGUEREDO, 2011).
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3 Desenvolvimento

O processo de desenvolvimento e treinamento de um algoritmo capaz de
detectar e reconhecer um individuo por meio de seus padrdes e variagdes requer um
entendimento intermediario do funcionamento tedérico deste processo. Sendo assim,
as consideragdes realizadas no capitulo 2 auxiliaram no entendimento desta

fundamentagéo necessaria para realizar este projeto de pesquisa.

3.1 Processo Metodolégico

Para que se possa realizar um projeto com seguranga e dar valor a proposta,
faz-se necessario realizar um levantamento teédrico, ou estudos sobre as técnicas e
sistemas atuais, compreendendo de forma mais ampla sobre Reconhecimento Facial,
conforme foi apresentado no capitulo 2 deste projeto de pesquisa. Com base neste
levantamento, se faz possivel realizar a analise das técnicas, validar as diferengas
entre os algoritmos hoje existes, estudar melhorias e elaborar um modelo de proposta
para que seja implementado de forma dindmica e interativa, tendo maior visibilidade,
confiabilidade e transparéncia tanto para o desenvolvedor como para o usuario final.

E necessario levantar ou obter os dados que serdo utilizados para realizagéo
dos testes para implementacdo da proposta e do projeto, as imagens, foram
adquiridas por meio de solicitacdo aos académicos do 10° periodo do Curso de
Engenharia de Computagao para que pudessem ser testadas, assim como a utilizagao
de dataset disponiveis na rede e localizadas para auxiliar na estruturacédo e
treinamento do algoritmo, para que as imagens possam ser estudadas e comparadas
por meio do algoritmo. Durante o processo de coleta de imagens foi realizada a
assinatura do Termo de Autorizagao de uso de imagem pelos individuos envolvidos
para que pudéssemos realizar os testes deste projeto, sendo assim, todos os
individuos utilizados durante o processo de testes foram devidamente referenciados
no Apéndice A. Para que a nova proposta pudesse ser realizada e valorizada, se faz
necessaria a realizacido de estudos direcionados para as técnicas, sistemas e para a
instituicao que fara utilizagao de recursos de Inteligéncia Artificial para melhorar a sua
seguranca. Realizada a analise foi possivel validar as possiveis melhorias que seréao
propostas em um novo cenario, algoritmo ou sistema. Foi realizado o esbogo destas
melhorias para que pudesse auxiliar na implementagéo do algoritmo para que na fase

de implementacéao fosse realizada de forma mais aderente.
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Realizado a elaboragao da proposta, foi revisto e levantando os possiveis riscos
que podem ocorrer na nova proposta, desta forma foi possivel levantar juntamente as
possiveis solucdes para resolver os problemas encontrados. Feito todos os
levantamentos necessarios, € possivel dar inicio a implementagdo de um algoritmo
que possa de forma confiavel, validar dados recebidos seja por uma imagem (foto) ou
por imagens de video. De acordo com o andamento de todo o processo, a
implementacgao foi dividida em desenvolvimento e testes direcionados, a medida que
o algoritmo foi desenvolvido e a medida que o mesmo foi treinado ele teve de ser
“forcado”, ou seja, foram realizados testes de confiabilidade, precisdo e autenticidade
para que ele possa atender os requisitos necessarios em seu desenvolvimento.
Finalizando os passos abordados acima, por meio dos testes e analise, foi possivel
apresentarmos os resultados do estudo realizado. Com os resultados podemos
apresentar as melhorias e as funcionalidades implementadas e como foram
implementadas para atender as necessidades de melhoria de controle de frequéncia

proposto neste projeto. A figura 10 ilustra a metodologia proposta para este trabalho.

Figura 10: Metodologia do Trabalho de Conclusdo de Curso. Fonte: AMORIM, Thais Tavares
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3.2 Coleta de Imagens

Para realizar o treinamento fez-se necessario primeiramente coletar as
imagens que foram utilizadas para elaborar o treinamento dos algoritmos, para isso,
foi coletada as imagens dentro do ambito do Centro Universitario de Anapolis de
alguns dos académicos do 10° Periodo de Engenharia de Computagédo, os quais
participardo do projeto piloto de testes desta proposta.*

Para o desenvolvimento deste projeto, foram utilizadas as técnicas propostas
por (VIOLA; JONES, 2001) devido a serem bastante utilizadas para resolugao de
problemas que envolve o reconhecimento de padrdes a partir de imagens. O
haarcascade que pode ser encontrado na biblioteca OpenCV, € um algoritmo de
aprendizado baseado em AdaBoost’, que seleciona um pequeno numero de
caracteristicas visuais criticas de uma determinada imagem e as utiliza para a etapa
de deteccdo e classificagdo de objetos. Na linha 1 a 4 do Cdodigo do Apéndice B
realizamos as importagdes das bibliotecas necessarias e os classificadores utilizados
nesta analise. Neste caso, iremos utilizar inicialmente apenas o classificador
haarcascade frontalface como apresentado no capitulo 2 deste projeto € um método
baseado em caracteristicas onde estdo os parametros necessarios para que uma face
seja detectada em um video ou imagem.

Na linha 16 de Cddigo de captura é onde realizamos a conversao das imagens
em escala de cinza pra que possa ser realizado o treinamento, realizada a conversao
da imagem é elaborada um for aonde informamos os parametros do retangulo que ira

demarcar a face detectada conforme apresentado na Figura 11.

Figura 11: Demarcag¢bes do Retdngulo ao Detectar uma Face

4 Apéndice A apresentam-se as autorizacdes de utilizacdo de imagens assinadas pelos atores deste projeto,
conforme informado na sessao 3.1 do Capitulo 3 deste projeto.

5> AdaBoost, algoritmo de boosting é uma técnica de aprendizado de maquina que combina diversos
classificadores fracos com o objetivo de melhorar a acuracia geral.
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De acordo com os parametros pré informados no classificador o algoritmo
localiza a face na imagem e cria um retangulo em volta do objeto que devera ser
identificado, neste caso, a face do individuo.

Utilizamos um conjunto de amostras contendo 135 imagens positivas, estas
imagens foram geradas a partir de 25 imagens capturadas de cada individuo. A linha
30 foi implementado uma condigao de parada para realizar o registro de cada imagem,
sendo essas imagens variadas (Expressdes variadas) para melhor preparagcéo do
algoritmo. Desta forma foi possivel criarmos nosso préprio dataset® para realizarmos
o treinamento dos modelos de algoritmos utilizados para este estudo de caso. Como
falado anteriormente nesta sec¢do, durante o processo de captura de imagens o
algoritmo ja realiza a conversao da imagem para escalas de cinza, por esse motivo as
imagens salvas em nosso dataset serdo apresentadas ja convertidas e com os ID’s
estipulados de forma incremental pelo algoritmo conforme padronizado na linha 34 do
nosso codigo de captura. As Figuras 12 e 13 é a representagdo de algumas das
imagens coletadas dos individuos durante o processo de coleta, ndo estando presente
todas as amostras.

Figura 12: Pessoas 1 e 2 convertidas em escala de cinza.

& A pessoa. (@ A pessoa. @ R pessoa. @ A pessos. & A pessoa, @ A pessoa,
1.1jpg 1.2jpg 1.3Jpg 14jpg 1.3jpg 1.6jpg
@ A pessoa. & A pessoa. @& A pessoa. @ A pessoa. @ A pessoa, & A pessoa.
1.13jpg 1.18jpg 1.17jpg 1.1%jpg 1.1%jpg 1.20jpg
& A pessoa. @ A pessoa. & A pessoa. & A pessoa. & A pessoa. & A pessoa.
24jpg 2.3jpg 26.pg 27jpg 2.8jpg 28jpg
& A pessoa. @ A pessoa. & A pessoa. @ A pessoa. & A pessoa, & A pessoa.
218jpg 2.1%jpg 2.20.jpg 2.21]pg 2.22jpg 2.23.jpg

6 Dataset é uma colec3o de dados normalmente tabulados por elementos (ou individuos) que indicam varias
caracteristicas.
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As imagens apresentadas na Figura 12, foram as primeiras amostras de
imagens realizadas para o treinamento do algoritmo, com a pessoa 1 e com a pessoa
2 foram realizadas 25 capturas com diversas variagdes para que o algoritmo pudesse
capturar o maximo de informacdes possiveis de cada individuo, como por exemplo,
foram registradas imagens com expressodes faciais diferentes e até mesmo com a
utilizagao de 6culos para que o algoritmo consiga assimilar estas informagdes. Quanto
maior o numero de imagens for coletado melhores serdo os resultados que poderao
ser alcangados, sendo assim a Figura 13 apresenta a pessoa 3, 4 e 5 com variagdes
nas expressdes para que o algoritmo possa aprender mais sobre as caracteristicas

de cada pessoa.

Figura 13: Pessoa 3, 4 e 5 convertidas em Escala de Cinza

) A peszoa. & R pessoa. (& A pessoa. (&) 2 peszoa A pessoa. (& A pessoa,
3.7.jpg 3.8.jpg 39jpg 310jpg 311jpg 312jpg
& A pessoa. @ A pessoa. @ A pessoa. @& A pessoa. @ R pessoa. & A pessoa.
3.21jpg 3.22,pg 3.23.jpg 3.24,jpg 3.23.pg 4.1.jpg
& R pessoa. © A pessoa. & R pessoa. © A pessoa A pessoa. (& A pessoa,
410,pg 411.jpg 412.pg 4.13.jpg 414.ipg 415.pg
= A pessoa. G} £ pessoa. @ R pessoa. @ A pessoa. @ A pessoa. & A pessoa.
4.24,jpg 4.23.jpg 31jpg 3.2jpg 3.3.jpyg 34.jpg
2 R pessoa. @ A pessoa. @ 2 pessoa. & A pessoa, A pessoa. & A pessoa,
313 pg 3.14.jpg 3.13Jpg 3.16jpg 3.17,pg 318 pg

Embora quanto maior o niumero de imagens melhores sdo nossos resultados,
para execugao deste projeto foi utilizado um cenario menor, aonde fez-se possivel

utilizar um dataset pequeno para realizar o treinamento das imagens, buscando assim
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melhorar o entendimento dos autores sobre o processo e validar se de fato os

resultados seriam satisfatérios para a analise realizada.

3.3 Treinamento do Algoritmo

Realizada a coleta das imagens, fez-se possivel darmos inicio a fase de
treinamento dos modelos Eigenfaces, Fisherfaces e LBPH com as imagens que foram
capturadas na sessao 3.2 deste capitulo. Nas linhas 5, 6 e 7 do cddigo presente no
apéndice C informamos as importagdes dos algoritmos que utilizaremos, onde
podemos definir os parametros de testes nos proximos passos.

Na linha 10 foi indicado o diretério onde estdo salvas as imagens que foram
utilizadas neste treinamento, onde o algoritmo ira pegar as imagens transformadas
em escala de cinza, conforme apresentado na linha 15. Durante o processo de captura
foi dado um identificador (ID) para cada imagem e durante a fase de treinamento

utilizamos para identificar os individuos.

Figura 14: Array de ID’s, matriz de similaridade gerada

[array([[31, 30, 28, ..., 23, 23, 23],
(33 28.oge L ows S oA
[28, 27, 286, ;. 26, 27. 297,
=
[13 16, 13; e e e
[EB. T6, 18- T
[17, 15, 14, ..., 4, 3, 3]], dcype=uint8), array([[ 2, 2, 2, ..., 15, 14, 12],
[ O R G T
[ P R =l A

Nas linhas 30 a 37 apresenta os arquivos classificares gerados com as
informacgdes apresentadas na Figura 14 e no apéndice C para que durante a execugao
de cada um dos algoritmos estas matrizes pudessem ser utilizadas para realizar o

reconhecimento dos individuos.
Figura 15: Classificares gerados na fase de treinamento
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Na Figura 15 sdo apresentados os classificares que foram utilizados nos
cédigos de cada modelo de algoritmos, os mesmos contém as informacgdes

necessarias para realizar a identificagao do individuo.

3.4 Reconhecedor Eigenfaces

Como ja visto anteriormente o eigenfaces utiliza imagens de treinamento para
aprender um modelo de face, ou seja, ele cria vetores através da técnica PCA, que é
responsavel pelo treinamento da base de dados e transformar as informacgdes visuais
em vetores, que representam pontos marcados na imagem, estes pontos podem
utilizados para deteccao de padrbes nas faces humanas.

O eigenfaces com base na imagem original capturada para treinamento, gera
algumas imagens fantasmas(eigenfaces) que sédo as principais caracteristicas do
individuo capturadas. Com base nessas imagens o algoritmo faz uma combinagao
linear onde ele soma a imagem submetida com a imagem média gerada apds a
verificagdo das imagens que estdo disponiveis no Banco de Imagens, conforme

apresenta a figura 16.

Figura 16: Representagdo de Imagens Eigenfaces

predicted: Bush predicted: Bush predicted: Blair predicted: Bush
true: Bush true: Bush true Blasr true Bush egenface 0 ogenface 1
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= 5
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Para realizar o reconhecimento facial utilizando o eigenfaces, foi desenvolvido

um cdodigo para que apos a detecgao pudesse informar quem € o individuo que é
detectada naimagem ou video. O cédigo utilizado para realizar o reconhecimento com
base no eigenfaces esta no apéndice D deste projeto, aonde na linha 4 é realizada a
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chamada da fun¢ao do Eigenfaces Recognizer onde armazenaremos as informagdes
que sao geradas apods o treinamento de nosso algoritmo.

Na linha 5 informamos o caminho do nosso reconhecedor, o arquivo de
classificagao que € gerado apoés o treinamento da captura e armazena as matrizes de
similaridade identificadas durante o processo de treinamento de cada individuo para
que seja possivel a identificagdo das faces apds o treinamento. As linhas 16 a 35 é
realizada a verificagao da identidade do individuo o qual a cdmera capturou a imagem,
no codigo de captura, na linha 34 informamos a nomenclatura a qual devera ser salvo
0 arquivo em nosso banco de imagens, na linha 19 do cddigo de reconhecimento
eigenfaces realizamos a chamada destes ID’'s que sao adicionados de forma
incremental no momento de salvar a imagem e realizamos a chamada da fungéo do
nosso reconhecedor que € nosso classificador informado na linha 5 do cédigo onde
estdo as informacdes aprendidas da imagem.

Para fins de testes, das linhas 20 a 32 sdo as representacdes das pessoas
1,2,3,4 e 5, no caso de uma base de dados grande, aonde € necessario a detecgao
de varios individuos € necessario realizar uma lista com todos os ID’s e nomes dos
individuos que irdo utilizar, nesta fase como apenas usaremos 5 pessoas para testes
as informacgdes foram incluidas em uma estrutura de repeticéo ( if, elif e else) onde
informamos o nome do individuo de acordo com seu ID. Sendo assim, se o ID
identificado for igual a 1 ele sera apresentado no primeiro nome (if), se o ID for igual
a 2 por exemplo sera apresentado o segundo nome (elif) e se nao for identificado
como nenhum dos individuos, ele serda dado como desconhecido (else) conforme
representado das linhas 20 a 32 do Apéndice D.

A Figura 17 representa a tentativa de reconhecimento utilizando o eigenfaces,
quando realizamos o teste de detecgdo de face e reconhecimento foi possivel
observar que algumas variagdes de luminosidades ou de posigdes podem dificultar a
identificacdo dos usuarios, neste caso, o algoritmo ndo conseguiu identificar os

individuos 1 e 5 tratando os mesmos como desconhecidos.
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Figura 17: 192 Tentativa de Reconhecimento com Eigenfaces

Para realizar a classificagdo das imagens o algoritmo projeta as imagens no
espaco de faces, realiza a extragdo dos componentes principais do individuo, realiza
o célculo da distancia entre a nova face e as faces de treinamento utilizando KNN’, e
busca nas imagens de treinamento pela imagem semelhante daquele individuo que
esta em captura.

Desta forma o eigenfaces olha para todas as imagens de todos os individuos
de uma vez e busca encontrar os componentes principais de todas as imagens, ele
nao foca apenas nas caracteristicas que distinguem um individuo do outro, mas sim a
face como um todo. O PCA trabalha com variacdes, ele observa todas as variagoes e
faz a combinagao de todas para gerar a imagem média daquele individuo. Neste
algoritmo, um fator muito importante € a luminosidade, um ambiente com pouca
luminosidade pode causar uma distancia mais longa, fazendo com que o algoritmo
nao reconhega sua face, ou tenha dificuldades de informar quem € o individuo.

Na Figura 18 podemos observar que apods variar a posi¢do dos individuos,
aproximarmos um pouco mais para realizar a captura, o algoritmo ja consegue realizar
essa identificacao de maneira correta, informando assim quem sao os individuos ali

presentes na imagem.

7KNN (K — Nearest Neighbors) é um algoritmo mais simples em Machine Learning utilizado em grande escala
para resolver problemas de classificacdo e regressao
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Figura 18: 22 Tentativa de Reconhecimento Facial com eigenfaces

3.5 Reconhecedor Fisherfaces

Diferente do Eigenfaces o reconhecedor Fisherfaces utilizada o método LDA
(Linear Discriminat Analysis) que trabalha com a redugéo das dimensdes da imagem,
seu objetivo néo é focar nas variagdes como vimos no caso do PCA, mas sim buscar
por classes focando nas caracteristicas relevantes da imagem. O Fisherfaces é uma
melhoria do algoritmo eigenfaces, ele realiza a extragdo das informagdes ou
caracteristicas de forma separada, ou seja, a iluminagao nao afeta a outra imagem.

Neste modelo continuaremos trabalhando com a mesma estrutura do algoritmo
apresentado para o Eigenfaces, porém, os parametros adicionados para atender o
modelo do fisherfaces. Na linha 5 do cédigo do apéndice E pegamos as informagdes

do Classificador que foi criado durante o processo de treinamento para Fisherfaces.

Figura 19: Tentativas de identificagdo utilizando Fisherfaces
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Podemos observar que como representado na Figura 19 a imagem que o
algoritmo detecta traz a informag&o do individuo de acordo com o que foi aprendido
durante o processo de treinamento, nesta fase de treinamento as informagdes, o nome
dos individuos foram inseridas no cddigo por meio de uma estrutura de repeticéo
apenas para realizacao de testes, caso esta informagao nao fosse incluida no codigo
ao representar a identificacdo do individuo seria representado apenas o ID dado no
inicio da captura, como visto na sessao 3.2, caso tivéssemos uma base de dados
maior seria necessario criar uma lista contendo todos os ID’s e nomes para que o
algoritmo fizesse a busca e trouxesse a informagao do usuario.

Outro fator extremamente importante é a variagdo de pose e/ou a oclusao
parcial da imagem pode prejudicar a forma que o algoritmo transmita o resultado do
reconhecimento, como vimos na Figura 19, devido a variagdo de luminosidade o

algoritmo acaba identificado o individuo 3 como o0 mesmo nome do individuo 1.

Figura 20: Tentativa de Reconhecimento com Fisherfaces

Apos melhorar a luminosidade da imagem, observamos que o algoritmo
consegue identificar claramente o individuo 3, fazendo isto da forma correta, conforme

vimos na figura 20.

3.6 Reconhecedor LPBH

O LBPH se mostrou bastante robusto em comparacgéo aos demais algoritmos
apresentados na sessado 3.4 e 3.5 deste capitulo. Ele utiliza parametros de validag&o
de caracteristicas que otimizagcdo sua busca e visualizagdo das caracteristicas

relevantes e importantes. O cédigo do apéndice F segue o mesmo sentido dos demais
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coédigos apresentados, porém o mesmo realiza parametrizagdes para que suas
validagcbes sejam mais eficientes.

Na linha 4 e 5 do apéndice F definimos o classificador LBPH que € desenvolvido
durante o treinamento do algoritmo para que seja realizado, onde estdo as
informagdes que foram geradas apds a comparagao das imagens capturadas no
processo descrito no item 3.2 deste capitulo. Da mesma forma dos demais algoritmos

o valor de confianga é solicitado e apresentando na linha 35 deste codigo.

Figura 21: Tentativa de Treinamento Algoritmo LBPH

Como podemos observar na figura 21, uma imagem que nao consta no banco
de dados devera ser tratada como desconhecida, ndo sendo assim reconhecida. O
LBPH apresenta uma vantagem com relagcdo as transformacdes monoténicas em
escala de cinza, permitindo assim a identificacdo de bordas nas imagens. Embora
ainda neste modelo uma variagado de pose, ou oclusao da face pode influenciar na

identificacdo, o mesmo apresenta melhores resultados que os demais algoritmos.
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Figura 22: Tentativa de Reconhecimento com LBPH

Podemos observar na Figura 22 que a variagdo de pose do individuo 2
nao permitiu que o algoritmo identificasse sua face e assim ndo sendo possivel realizar
a identificagdo do mesmo conforme realizamos com os demais individuos. Na Figura
23 podemos observar que com uma pequena variagdo o algoritmo ja consegue

identificar o usuario e trazer as informag¢des do mesmo.

Figura 23: Identificagdo utilizando LPBH
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3.7 Avaliacao dos Algoritmos

Neste passo vamos realizar a avaliagdo dos algoritmos que foram
exemplificados nos itens 3.4 a 3.6, neste projeto optou-se por trabalhar a quantidade
de acertos e a melhor distdncia que os algoritmos retornam para que possamos
conseguir chegar em um percentual de acertos aceitavel para nosso projeto.

Na base de treinamento, foram coletadas imagens durante o processo de
captura apresentado no item 3.2 deste capitulo, nesta base nos temos 130 amostras
de imagens treinadas pelo algoritmo, sendo 25 imagens de treinamento para cada
pessoa, possuindo as variagdes de posicao ou expressao facial para melhor identificar
o individuo. Nesta base de treinamento nés temos 5 individuos diferentes para realizar
o treinamento.

Para realizarmos a avaliagao usaremos as amostras salvas na base teste para
realizar a verificagcdo de acertos e melhor distdncia com relagdo as imagens,
lembrando que as imagens precisam ser diferentes das coletadas na fase de captura
para que possamos ter melhores resultados de desempenho, sendo assim, temos 30

amostras de teste, sendo 6 amostras de cada individuo conforme representado na
Figura 24.

Figura 24: Imagens de Teste para Reconhecimento Facial
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Temos o arquivo treinamento que ja trabalhamos na sesséo 3.3 deste capitulo
onde foram gerados os classificadores que serdo a base dos nossos testes de

identificacao.
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Na linha 4 do apéndice C realizamos a importagdo da biblioteca PIL import
image necessaria para trabalharmos com imagens em disco. Nas linhas 6,7 e 8 foram
gerados os classificadores como visto anteriormente, realizando a busca da pasta na
linha 11 que estao as imagens de treinamento, nosso diretorio ‘Photfos’ e na linha 15
realizamos a conversao das imagens em escala de cinza.

Para iniciarmos a avaliagao dos algoritmos usaremos o codigo do apéndice G,
aonde precisamos detectar nas imagens de testes primeiramente a face assim como
realizamos nos outros itens, para que assim possamos avaliar se aquela imagem
submetida ao algoritmo pertence a base de dados que geramos nos itens anteriores.
Na linha 8, 10 e 12 nos vemos o resultado dos Classificadores gerados durante o
processo de treinamento. Na linha 16 temos a variavel de total de acertos, a linha 17
€ apresentado o percentual de acerto do algoritmo e na linha 18 o valor total da
confianga ou a menor distancia para dissermos o quao confiavel cada algoritmo &,
levando em conta que quanto menor o valor da distancia mais confiavel é a deteccao
realizada por ele.

Na linha 20 repetimos a mesma chamada realizada no treinamento para
carregarmos as imagens que estado em nossa base de testes e converter em escala
de cinza. Da linha 21 a 29 informamos os parametros para a detecc¢ao de face de cada
uma das imagens que estao na base de testes para garantir que todas as imagens de

testes estdo sendo detectadas pelo algoritmo.

Figura 25: Faces de Teste Detectadas

A figura 25 apresenta o exemplo de imagens de testes convertidas em escala
de cinza que foram detectadas pelo algoritmo de teste para avaliagao dos algoritmos.
Caso para alguma nao tivesse sido possivel realizar a captura da imagem teriamos
que rever os parametros informados no codigo para realizar este procedimento.

Na linha 25 nds realizamos a comparacgao do ID previsto pelo classificador que
foi gerado durante o processo de treinamento com o ID que possuimos atribuido para

cada imagem do nosso banco de dados.
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Na linha 27 colocamos um print para realizar a impress&do com o resultado da

comparagao da classe, por exemplo, classe 1.1 foi identificada como classe 1 ou

classe 2.1 foi classificado como classe 1 conforme representado na Figura 26.

Figura 26: Resultado da comparagdo de imagens

teste_tcc reconhecedor_lbph
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z\Users\ttava\AppDatai\Local\ Programsh Python' Python37-
.1l foi classificado como 1 - 73.09793130686018

.3 foi classificado como 1 - 85.907814056180%

.1l foi classificado como 1 - 110.800513751812%9

.11 foi classificado como 2 - 0.0

.15 foi classificado como 2 - 0.0

.18 foi classificado como 2 - 0.0

.2 foi classificado como 1 - 116.1633887654294
.3 foi classificado como 1 - 109.67827697836267
.1l foi classificado como 1 - 99.2510%671750427

.15 foi classificado como 3 - 0.0

foi classificado como 1 - 86.5078050698098
foi classificado como 3 - 0.0
foi classificado como 1 - 119.85372893481515%
= 0.0
4

- 0.0

foi classificado como
fol classificado como

.18 foi classificado como 4 - 0.0

fol classificado como 4 - 46.1143498286575585
fol classificado como 4 - 46.1143498286575585
foli classificado como 1 - 65.57714454225013
fol classificado como 1 — 68.57963041645635

.23 foi classificado como S - 0.0

3 foi classificado como 4 - 59.24012304238458
foi classificado como 1 - 109.66981474815618
foi classificado como S5 — 0.0

Foi possivel observar na figura 26 que as imagens foram classificadas

de acordo com o treinamento, entdo podemos observar que ele retorna o valor da

distancia de cada imagem gerada, as imagens que estdo com o valor 0 (Zerado) é

porque essas imagens sao idénticas as que temos na base de treinamento, ou seja,

a sua distancia € a menor possivel pois elas sao iguais. O que temos que tomar

cuidado para que ndo tenhamos imagens iguais em nossa base de testes para que

possamos avaliar melhor o desempenho do algoritmo, na figura 27 podemos ver que

o algoritmo conseguiu classificar corretamente as imagens e como ndo possuimos

imagens idénticas observamos que os valores de distancia variam e o algoritmo

consegue classificar as imagens de acordo com sua similaridade.



52

Figura 27: Avaliagdo do Algoritmo - Classificagdo
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Na figura 26 e 27 conseguimos verificar os acertos e erros que tivemos durante
a avaliacao do algoritmo. Sendo assim nos testes iniciais, com as imagens de testes
que temos conseguimos alcangar 54% de acertos.

Para avaliagdo dos algoritmos nds realizamos as alteragées de paréametros
antes de realizar o treinamento dos algoritmos para verificar o desempenho dos
mesmos. Para o Eigenfaces, iniciamos com o padrdo € o mesmo retornou um
percentual de acerto de 78% das imagens em nossa base de testes, porém o valor da
distancia ficou em 5388,98 , ou seja, embora o percentual de acerto tenha sido alto, o
valor de distancia entre as imagens foi alto, entendendo assim que embora o algoritmo
tenha tido uma taxa percentual alta de acerto, ele € menos confiavel em sua assertiva.
O melhor resultado encontrado para o eigenfaces foi com os parametros de numero
de componentes igual a 50 e o thresholds com valor de 7000 onde obtivemos 50% de
acerto porém a distancia encontrada foi menor, sendo de 2241,33 apresentando assim
um melhor resultado em relagdo a confianca de que a imagem de fato é pertinente

aquele individuo.
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Com o Fisherfaces realizamos as mesmas configuragdes de parametros e de
inicio com o padrao retornou o percentual de 80% das imagens da base de testes,
porém o valor do erro ficou em 1645,89. O melhor resultado durante o processo de
avaliagao foi com os parametros de : numero de componentes igual a 7 e thresholds
igual a 8000 onde obtivemos 90% de acerto porém com a distédncia de 872,445 um
valor ainda alto para veracidade das informagdes devido a esperarmos o valor mais
préximo de 0 possivel, durante os mesmos testes foram parametrizados numero de
componentes igual a 3 e thresholds igual a 2000 e obtivemos um resultado de 76%
de acerto e distancia de 466,203 com base na precisdao de que a imagem de fato é
daquele individuo este pode ser considerado o mesmo resultado.

Com o LPBH inicialmente realizamos testes com as parametrizagcdes padrao e
obtivemos um resultado de 66% de acertos e valor de disténcia de 10,69. O melhor
cenario durante a realizagao de testes foram das parametrizagbes de radius 8igual a
2, neighbors ®igual a 2, grid_x "% grid_y "ligual a 7 e por fim thresholds igual a 50
onde obtivemos um percentual de 63% de acertos e a distancia de 0,77. Sendo assim,
em relacao a confianga este foi o melhor resultado encontrado pelo algoritmo.

8 Radius é usado para construir o padrdo binério local circular e representado o raio ao redor do pixel central.
Geralmente definido como 1.

° Neighbors é o nimero de pontos de amostra para construir o padrdo binario local circular. Obs. Quanto mais
pontos forem inseridos, maior sera o custo computacional. Geralmente definido como 8.

10 Grid_X é o nimero de células na dire¢do horizontal. Quanto mais células, quanto mais fina a grade, maior a
dimensionalidade do vetor de recursos resultante. Geralmente definido como 8

1 Grid_Y é o nimero de células na dire¢do vertical. Quanto mais células, quanto mais fina a grade, maior a
dimensionalidade do vetor de recursos resultante. Geralmente definido como 8
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4 Discussao de Resultados

Na capitulo 3 foram apresentados alguns experimentos realizados envolvendo
o valor de confianga ou a menor distancia entre duas imagens e o percentual de
acertos dos algoritmos. Como entendemos o valor da confianga pode ser utilizado
como que um “validador” para realizar o reconhecimento em ambientes reais, onde
nao € viavel a conferéncia de forma manual de todas as imagens detectadas pelo
sistema.

Como proposto no capitulo anterior, o valor desta confianca para os métodos
eigenfaces, fisherfaces e LPBH sao calculados diretamente pela biblioteca do
OpenCV, de acordo com uma medida de distancia. E possivel notar que nos métodos
quanto mais préximo do zero for o valor da distancia maior € a chance de o resultado
do classificador estar correto, sendo assim, para o reconhecimento facial ser
considerado correto ele deve estar abaixo do limite linear pré-definido.

No entanto, assim como varios outros métodos de classificagdo, ndo ha um
valor ideal para parametrizacdo do limiar, desta forma faz-se necessario realizar
testes, ou experimentos alterando estes paradmetros até encontrar o que melhor se
adapte ao ambiente real que a proposta sera implementada e assim possa nos auxiliar
a alcancar os objetivo deste projeto de pesquisa, realizar o controle de frequéncia

académica por meio de reconhecimento facial.

Tabela 1: Variagdes de Pardmetros e Resultados Eigenfaces

Eigenfaces
Acerto * |Confianga ~ |Parametro| ™
78% 5388,98|Padrao
50% 2241,33(50, 7000
53% 2556,59|50, 8000
60% 2976,57(40, 8000

Como podemos ver na tabela 1 de acordo com as variacbes dos parametros
podemos possuir valores de distancia melhores, a taxa de acerto nem sempre sera a
maior se formos considerar a confiangca como indicador principal para nossa
comparagao. Como falamos anteriormente, quanto mais préximo do zero o valor da
confianga ou menor a distdncia se apresentar, maiores sdo as chances de

confiabilidade da informag¢ao que da imagem ou do reconhecimento do individuo.
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Tabela 2: Resultados dos Pardmetros Fisherfaces

Fisherfaces

Acerto| ™ |Confianca ™ |Parametro T
80% 1645,89(Padrao
76% 466,203 (3, 2000
86% 659,756/|5, 5000
90% 872,445|7, 800

A tabela 2 apresenta os resultados obtidos pelo modelo fisherfaces, em
comparagado com o eigenfaces obtivemos resultados bem melhores em relagéo a
variagéo de acerto, ou a quantidade de imagens reconhecidas por este modelo, porém
podemos observar que nosso valor de distdncia estd mais alto, embora
percentualmente o algoritmo tenha acertado uma quantidade maior de faces, a sua

confianca ainda é baixa.

Tabela 3: Resultados dos Par@metros LPBH

LBPH
Acerto | |Confianca ™ |Parametro G
66% 10,69|Padrao
63% 0,77\2,2,7,7,50
66% 5,73|3, 3,9, 9,60
63% 2,802, 2,10, 10, 40

A tabela 3 apresenta os resultados obtidos pelo modelo LBPH, em comparacéo
com os demais algoritmos eigenfaces e fisherfaces, o LBPH é mais robusto durante o
processo de confianga da imagem, se observamos os percentuais de acerto deste
algoritmo sao menores, porém, seu valor de distancia / confianga é bem mais assertivo
do que os demais apresentados na tabela 1 e 2.

Sendo assim, & possivel notar que de acordo com os padrdes estabelecidos
para cada algoritmos eles iram retornar o melhor resultado possivel de acordo com o
ambiente trabalhado. Em relacdo a deteccdo das faces, durante o processo de
treinamento, podemos observar que os algoritmos eigenfaces e fisherfaces em alguns
casos tiveram dificuldade de identificagcdo da imagem, ndo capturando a face do

individuo conforme apresentado na Figura 28.
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Figura 28: Tentativa de Detecgdo de Face jd existente na base de dados

=

Observamos que o algoritmo consegue realizar a identificagdo do individuo 1,
porém, nem mesmo realiza a captura da imagem do individuo 4. Porém, com o LBPH

tivemos resultados mais precisos e rapidos como apresentado a figura 29.

Figura 29: Identificagdo de Individuo com LPBH

Os valores apresentados abaixo dos nomes dos usuarios sao os valores de
distancia, ou seja, a confianga ou precisdo de que de fato aquela imagem pertence a
um individuo que estda em nossa base de dados e que nosso algoritmo treinou e
aprendeu suas caracteristicas.

Ainda durante os testes, quando tentavamos identificar mais de 2 ou 3

individuos os algoritmos possuiam dificuldade de identificar os mesmos, porém, no
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LPBH tivemos uma quantidade de acerto mais referente a detecgao e identificagéo de

multiplos individuos em uma unica captura conforme apresentado na figura 30.

Figura 30: Identificagdo de multiplos usudrios LPBH

Observamos que o valor de distancia destes individuos esta caracterizado
como que com 54,10 em alguns casos, 57,86 de confianga de que de fato aquela face

pertence respectivamente aos individuos 1, 2, 3 e 5.

Levando em consideragao os testes realizados e as técnicas estudas a tabela
4 apresenta uma breve apresentagao da comparagao dos pontos positivos e negativos

encontrados durante a avaliagdo dos algoritmos.

Tabela 4: Pontos Positivos e Negativos.

Algoritmo Pontos Descricao

Positivos Insensitivo a pouca variagaéo de iluminagao.
Embora seja um dos métodos mais antigos e

Eigenfaces conhecido da area de reconhecimento

Negativos A variagdo de pose e a oclusdo podem

prejudicar o resultado do reconhecimento.
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Fisherfaces

Positivos

Insensitivo a certa variagdo de iluminacao e
expressdes faciais. Com base no estudo
realizado teve melhores resultados que o

Eigenfaces.

Negativos

A variagdo de pose e a oclusao parcial
podem prejudicar de forma significativa o

resultado do reconhecimento

Local Binary Patterns

(LBPH)

Positivos

Robusto em relagdo as transformacodes
monotbénicas em escala de cinza. Permitindo

identificar bordas.

Negativos

A variagdo de pose e a oclusao parcial
podem prejudicar de forma significativa o

resultado do reconhecimento

De forma a apresentar de forma mais clara os resultados obtidos a Tabela 5

apresenta os resultados Padrao de cada algoritmo juntamente com os melhores

resultados para cada um deles em quantidade de acertos e melhor distancia.

Tabela 5: Comparativo de Resultados entre Algoritmos

|Algoritmo o

Eigenfaces B

Fisherfaces T

LBPH b

PercentualAcerto

78% de acerto, porém
com valor de distancia
alta 5388,98

90% de acerto, porém
com valor de distancia
alta 872,445

66% de acerto, porém
com valor de
distancia alta 10,69

MelhorDistancia

Melhor distancia
2976,57, porém com
percentualAcerto de

60%

Melhor distancia 466,203,
porém com
percentualAcerto de 60%

Melhor distancia 0,77,
porém com

percentualAcerto de
60%

Com base nessas consideragdes, pelos resultados obtidos e pelos estudos

correlatos encontrados podemos observar que o LBPH de fato é mais robusto e

retorna resultados mais precisos em relagéo ao valor de distancia de cada imagem

sendo entre os algoritmos testados o mais confiavel durante o processo de

identificacdo, sendo possivel, garantir maior confiabilidade de resultado para a

identificagdo dos individuos.
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5 Conclusao

Com o auxilio dos trabalhos correlatos e os estudos realizados para
desenvolvimento desta pesquisa foi possivel analisar mais a fundo os algoritmos
eigenfaces, fisherfaces e LPBH e de fato comprovar o funcionamento e os resultados
destes métodos.

O valor de confianga como falamos anteriormente corresponde a medida da
distancia entre a imagem facial submetida e a imagem facial que é classificada, ou
seja, que foi coletada para nossa base de dados e utilizada para realizar o treinamento
do algoritmo. Dessa forma a medida de confianga é a melhor maneira de
compararmos se a imagem foi classificada e/ou reconhecida da forma correta ou n&o.

De acordo com os experimentos realizados, as taxas de reconhecimento facial
foram baixas, porém, isto ocorre devido a baixa qualidade das imagens de teste. Em
ambientes controlados é possivel obtermos uma taxa de reconhecimento facial mais
alta, normalmente quando as imagens de treinamento e de teste possuem boa
qualidade, e em lugares onde é possivel controlar mesmo que de forma parcial a
luminosidade e a orientacédo da pose do individuo.

Para PRADO (2017), o algoritmo LBPH apresentou melhor desempenho
durante os testes devido o mesmo ser mais robusto e o atendimento de possiveis
variagdes. Durante o estudo realizado neste projeto de pesquisa, embora o
Fisherfaces tenha se destacado no percentual de acertos durante o processo de
identificacdo com a base de testes, observamos que em relacido a confiabilidade e
precisao de deteccao e identificacdo o LBPH se mostrou mais preciso que os demais
algoritmos, embora a taxa de acerto de identificagdo tenha sido menor que as demais,
a taxa de distancia foi a mais préoxima de zero mostrando assim que os resultados
tinham uma taxa maior de confianga, ou seja, certeza que a identificagdo estava
correta, como vimos no capitulo 4 chegamos a taxa de distancia de 0,77 durante os
testes de identificagao.

Observamos que a taxa de desempenho do LPBH obteve os melhores
resultados quando utilizados com parametros padrdes da biblioteca do OpenCV no
ambiente de teste proposto neste projeto de pesquisa. O eigenfaces apresentou um
desempenho inferior durante o processo de avaliacdo dos algoritmos tornando-se

dispensavel de utilizagcado para este projeto.
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O desenvolvimento deste projeto constituiu uma experiéncia importante
possibilitando o aprimoramento e conhecimento sobre a area de deteccdo e
reconhecimento facial, seja com perspectiva profissional ou até mesmo pessoal.

Inicialmente foram encontradas algumas dificuldades para entender o
procedimento de deteccgao e identificacdo das faces, fazendo-se necessario primeiro
o aprendizado de alguns métodos de desenvolvimento para conseguir entender os
cbdigos existentes e realizar o desenvolvimento dos cédigos deste projeto. Com este
aprendizado foi possivel entregar mais resultados durante o processo de estudo e
avaliagao dos resultados para este projeto.

Conclui-se desta forma que os resultados obtidos neste projeto ndo teriam
sidos suficientes para realizar o monitoramento de frequéncia em sala de aula em um
ambiente académico, porém, foi possivel observar que com uma base de imagens
maior e melhor trabalhada poderiamos obter melhores resultados e assim chegarmos
a implementacao de um sistema de controle de frequéncia académica confiavel. O
levantamento dessas informagdes contribuiu para o conhecimento da area de
reconhecimento facial, assim como, para melhor entendimento de desenvolvimento

de trabalhos futuros.

5.1 Trabalhos Futuros

Como proposta de trabalhos e melhorias futuras:

e Visando os resultados obtidos neste projeto de pesquisa, desenvolver uma
nova base de dados melhorando as expressodes e variagdes das imagens
para que possamos melhorar a taxa de reconhecimento facial deste
algoritmo.

e Melhorar a qualidade das imagens capturadas para realizagéo da base de
dados e dos testes, utilizando técnicas de redimensionamento mais
robustas.

e Melhorar os filtros de deteccao facial para que o mesmo possa detectar se
€ de fato um individuo que esta sendo identificado e ndo apenas uma
imagem de celular

e Integrar todo o processo em um software servidor para que possa ser

consultado como servico na web
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Conseguir realizar testes com modelos 3D para mapeamento de feigdes na
tentativa de validar o modelo e alcangar melhores resultados.

Outro ponto de sugestdo é o posicionamento das cameras de seguranga
existentes nas salas para realizar a melhor deteccdo das imagens dos
individuos buscando obter imagens mais adequadas e de forma mais

variada para o treinamento do algoritmo.

Desenvolver o protétipo de um sistema de Controle de Frequéncia
Académica utilizando Reconhecimento Facial, seja por meio da captura de
uma imagem (foto) ou pela captura em tempo real por meio de uma camera

interna.
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