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Abstract

There is a variety of applications nowadays that has
used the face image as a relevant information for
recognizing subjects. However, depending on the
application, such as in the problem of identifying missing
people based on paper archiving, the face images can
become noisy for digitalization due to its low original
resolution, poor quality of the photographic paper and
the presence of other artifacts like folds and stamps. In
practice, all these artifacts make the process of
automatically recognizing faces even harder. Therefore,
we propose in this work a computational framework for
segmentation and automatic restoration of image artifacts
based on a statistical model built from 200 frontal faces
with neutral expression. The effectiveness of the
framework has been compared with other methods and
shows promising results.

1. Introducao

O reconhecimento facial € o processo de identificagdo de
uma pessoa com base em informacdes obtidas a partir da
aparéncia facial [3]. O desempenho dos algoritmos de
reconhecimento facial depende da qualidade do pré-
processamento da imagem do rosto, da precisio da
representacdo facial e da eficiéncia do classificador [7].
Por isso, é de fundamental importancia que a imagem a
ser utilizada em um trabalho de reconhecimento facial
apresente apenas as caracteristicas faciais discriminantes
com o minimo de artefatos possivel.

Ha aplicacdes que utilizam a face como informagio
relevante para identificacdo de pessoas. Por exemplo, o
site do governo federal brasileiro de criancas e
adolescentes desaparecidos [9] disponibiliza publicamente
imagens faciais de pessoas sendo que muitas dessas fotos
sdo antigas e possuem rasuras como dobraduras,
arranhdes, luminancia irregular, bolor, carimbos e escritos
diversos sobre a imagem digitalizada. Na prdtica, essas
rasuras dificultam o reconhecimento facial automadtico.
Uma rasura sobre uma imagem facial pode estar em
diversas cores, tons, formatos e tamanhos. Informagdes
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prévias sobre a localiza¢do de caracteristicas faciais como
nariz, olhos, boca e cabelo auxiliam na identifica¢do de
rasuras.

Este trabalho propde um arcabouco computacional de
segmentacio e restauracdo automadtica de rasuras baseado
em um modelo estatistico construido a partir de 200
imagens faciais frontais. A localizacdo das caracteristicas
faciais é feita por meio de uma imagem de referéncia
gerada a partir de uma populacdo amostral que fornece
informacoes a priori sobre tons e localizac@o espacial das
caracteristicas. As rasuras identificadas na imagem sao
posteriormente restauradas por um método de inpainting
[13, 15]. Os experimentos deste estudo mostram que a
segmentacdo baseada no método estatistico apresenta
melhores resultados de correlacdo com a imagem de
referéncia do que outros métodos implementados para
comparagdo, como os métodos baseados em entropia e no
filtro de Sobel.

2. Arcabouc¢o Computacional

Um modelo deve cumprir os critérios de generalidade e
especificidade, onde modelos gerais sdo aqueles que
representam as fontes de variacdo na aparéncia de
imagens faciais e os modelos especificos sdo aqueles que
limitam a variabilidade permitida de modo que apenas
exemplos que cumpram os devidos critérios possam ser
gerados [6].

A Figura 1 representa a seqiiéncia de métodos proposta
neste artigo para identificacdo e elimina¢do de rasuras
automaticamente.

Uso do Filtro da Mediana

Identificacdo de Artefatos

Aplicacdo do Molde

Restauracgao Digital

Figura 1: Arcabougo computacional de eliminag¢éo de rasuras.
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Todas as imagens foram antes equalizadas [2] e pré-
processadas utilizando-se um filtro 3x3 de mediana para
eliminar ruidos. O filtro de mediana ordena os pixel em
ordem crescente e escolhe o valor mediano para igualar
aos demais pixels. As etapas de identificacio de artefatos,
aplicacdo do molde e restauracdo digital sdo descritas em
detalhes nas secdes seguintes.

3. Identificacdo de Artefatos

Para identificacdo de artefatos, sdo usados trés métodos
de segmentacdo automdtica: o método de decisdo
estatistica proposto neste trabalho; e mais dois métodos
para fazer comparacdes baseados em entropia [17] e no
filtro de Sobel. O filtro de Sobel é bem conhecido na
literatura e ndo serd descrito. O leitor pode consultar, por
exemplo, as referéncias [5, 11] para mais detalhes sobre
esse filtro.

3.1. Decisdo Estatistica

O método estatistico € baseado na teoria de inferéncia
estatistica [8, 10], onde amostras populacionais podem
gerar informacdes a priori e, a partir destas informacdes,
é possivel tomar decisdes dado um nivel « de
significancia estatistica desejado.

A partir de uma populacdo amostral de 200 imagens
frontais com expressdo facial neutra e normalizadas
espacialmente [2], calcula-se a imagem média dessas
amostras através da seguinte equacao:
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onde x; é o vetor n-dimensional que representa a
concatenacdo de todos os pixels da imagem i de face, e N
o ndmero total de amostras. Neste trabalho, N = 200.

Para verificar quao vélida seria a afirmacdo de que a
média amostral descrita pela equagdo (1) se aproximaria
da média da populagdo de faces frontais com expressio
facial neutra, calculou-se o intervalo de 99% de confianga
(IC) dessa estimativa, ou seja,
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onde s é o desvio padrio das amostras, cuja varidncia s°
pode ser definida como:
2 1 N (0 _ =2
= iy Y (2 — 7)

: 3

52

A Figura 2 ilustra as imagens que correspondem aos
limites inferior e superior do intervalo de confianga
descritos na equacdo (2). Observa-se que visualmente as
imagens sao muito parecidas, pois possuem correlacio de
0,998942 e 0,998962 com a imagem média amostral.

(a)
Figura 2: Intervalo de confianca da imagem média: (a)
Limite inferior; (b) Limite superior.

(b)

Portanto, considerando estatisticamente valida a
estimativa amostral da média, a decisdo sobre a
identificacdo de artefatos estd baseada simplesmente na
definicdo da regido critica das diferencas significantes.
Em outras palavras, calcula-se o valor z da diferenca entre
uma imagem de face x e a imagem da média amostral X,
supondo que a distribui¢do das tonalidades dos pixels
segue uma densidade de probabilidade Gaussiana com
média nula e variancia 1, isto €:

r—T
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Quanto maior for o valor absoluto de z maior sera a
significincia estatistica dessa diferenca, pixel a pixel. A
Figura 3 mostra a imagem média e o desvio padrdao de
todos os pixels utilizados na equacdo (4) para a
identificacdo das rasuras. Para os experimentos desse
trabalho, o valor do nivel de significancia « foi fixado em
5%, que equivale a um valor z padrdo de 1,96 [8].
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Figura 3: Medidas estatisticas de referéncia: (a) Imagem da
média amostral; (b) Desvio padrio de todos os pixels.

3.2. Entropia

Em processamento de imagens, uma forma de distinguir o
plano de fundo da imagem do objeto de interesse, é
através da aplicacdo de um limiar. Uma forma automatica
para encontrar este limiar € via a otimizacgdo da entropia, a
qual fornece uma medida da quantidade de informacdo na
imagem. Neste trabalho, considera-se duas defini¢cdes
para entropia: entropia de Shannon e de Tsallis [17] .

Seja entdo um sistema com n estados possiveis, aos
quais estdo associadas probabilidades (p;, ..., p,), onde p;
£ [0,1] para todos i = 1, ..., n e Y p; = 1. Shannon mediu a
quantidade de informagdo do sistema pela expressao [16,
17, 18, 19, 20]:

S==% pn(p).
. (5)

Por outro lado, Tsallis propds a seguinte medida de
informacao:

1—25' IS’? .

Selpr,...pe) =
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(6)

p;: € a probabilidade de ocorréncia do nivel de cinza i
(frequencia relativa) na imagem (0 < <255). Cada limiar
t divide a imagem e, consequentemente, o histograma da
mesma em duas regides, por exemplo Ae B: p ,p, ... p,

Dyats Disgoees Dass - Assim,  pode-se  normalizar  as
distribuigdes resultantes para obter as probabilidades
associadas as regides A e B e, consequentemente,
computar as entropias §* e §* pela expressio (5) ou S:
e Sf pela expressao (6). Pode-se mostrar que [21]:
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SME(r)=54+55,
S ) =50 +52 +(1-q)s;'s? .

onde A+B representa o sistema (imagem) composto pelos
subsistemas A e B. A idéia bésica da aplicacdo do
conceito de entropia para segmentacao € que o limiar
6timo é aquele que maximiza §4*% (ou § qA”* ), ou seja:

Tr= P rlSA+B|f|I
max . )

Para entropia de Tsallis, o pardmetro ¢ € mais um grau de
liberdade na teoria que foi determinado
experimentalmente através de um teste em uma imagem
com o q variando de 0.1 4 0.9. A Figura 4 mostra um
exemplo de segmentagdo por esses dois métodos de
entropia descritos brevemente nesta sub-secdo.

(b)

©

Figura 4: Segmentacdo por entropia: (a) Imagem original; (b)
Imagem segmentada pela entropia de Shannon; (c) Imagem
segmentada pela entropia de Tsallis.

3.3. Morfologia Matematica

Para corrigir as imperfeicoes das segmentacdes baseadas
na decisdo estatistica e nos métodos de entropia, finaliza-
se a etapa de identificacdo de artefatos do arcaboucgo
computacional com a utilizacdo de operadores de
morfologia matematica.

Basicamente, a morfologia matemética ¢ um método
para extracdo de regides de interesse em uma imagem
(bindria ou em tons de cinza), tornando possivel
representar e descrever melhor a forma de uma regido
através da deteccdo e suavizacdo das suas respectivas
bordas [1, 4, 11].

Foi suficiente a aplicacdo do operador morfoldgico de
dilatagdo [1] com elemento estruturante 3x3 em uma
Unica iteragcdo para recuperar ou aumentar o tamanho da
rasura e garantir que o método de restauracdo digital
considerasse da forma mais abrangente possivel a regido
rasurada existente.

4. Aplicacao do Molde
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Como hé regides faciais que podem perder suas
caracteristicas naturais devido ao processo de restauracao
digital adotado, aplica-se um molde bindrio para cobrir as
regides dos olhos, do nariz e da boca, conforme Figura 5.
Os pixels ativos (brancos) representam as regides a serem
desconsideradas e os pixels pretos representam as regides
que podem sofrer restauracio.

Figura 5: Molde usado para desconsiderar regides que devem
manter a sua originalidade.

A criacdo deste molde foi possivel porque as imagens
usadas neste trabalho sdo normalizadas espacialmente [2],
entdo tem-se como informacao a priori a localizag¢do dos
olhos, do nariz e da boca.

5. Restauracao Digital

Apés a segmentacdo automdtica das rasuras, € utilizado
um método de restauracdo digital conhecido como
inpainting [13, 15], onde a reconstitui¢do de um pixel €
baseada na assimilacao das informagdes contidas nos seus
pixels vizinhos.

Basicamente, o inpainting digital pode ser entendido
como uma técnica de restaura¢do de imagens ou videos
danificados por meio de interpolacio de imagens. A
técnica pode ser utilizada na restauracdo de fotos, em
efeitos especiais, remocdo de objetos, recuperacdo de
margens e difusdes de curvatura orientada [14]. O método
inpainting busca reconstruir as caracteristicas basicas da
imagem e preencher dados desconhecidos em uma regidao
de interesse [13]. Neste trabalho, essa técnica utiliza a
imagem molde ilustrada na Figura 5 para determinar a
localizagdo espacial das regides faciais adequadas para
processamento do inpainting.

Matematicamente, pode-se definir esse processamento
numérico de propagacdo de informagdes na regido de
inpainting Q pela seguinte equacdo [15, 22]:

I, ) =1"G, )+ AT G, ), VG, j)eQ (10)
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onde [ (i, j) representa cada pixel da imagem na regido
de inpainting €, na iteragdo ¢, com [} (i, )
representando as atualizacdes dos pixels de saida para
uma taxa de melhoramento A, . Ou seja, a cada passo a
imagem J'(j,j) ¢é processada, gerando uma versdo
melhorada desta em 1*'(;, j) [22].

6. Experimentos

Foram testadas 30 imagens de 3 bases distintas (10
imagens por base): (a) Imagens de trabalhos anteriores [2,
23, 24]; (b) Imagens disponibilizadas publicamente pelo
site de criangas e adolescentes desaparecidos no Brasil
[9]; (c) Imagens de voluntarios que concordaram em tirar
uma foto ou em emprestar uma imagem de face para
digitalizacdo [23, 24]. H4 rasuras como o6culos, cabelo
sobre a face, carimbos e arranhdes.

Para avaliar quantitativamente os resultados, calculou-
se o valor da correlagio das 30 imagens originais e
restauradas com a imagem da média amostral ilustrada
anteriormente na Figura 3(a):

_ > ono (i — 1)k — )
\/Z;::l{”\‘ —i)? \/..Z}:f:l(.jk —i)?

Pij
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onde i e j sdo imagens, e i; € j; representam o pixel k
dessas imagens € i € j sdo os pixels médios de cada
imagem. O n tem o valor correspondente a largura de 162
multiplicada pela altura de 193 de cada imagem, que no
caso desse trabalho é igual entdo a 31266. Para determinar
o parametro g da entropia de Tsallis, variou-se esse
parametro de 0.1 até 0.9 e obteve-se o melhor valor de
correlagdo para g = 0.3.

Foi utilizado o método da correlacdo para avaliar os
resultados ao invés do método de pico do sinal de ruido
(PSNR - Peak Signal to Noise Ratio) que € um método de
avaliacdo de restauracdo de imagem mais comum, porque
neste trabalho ndo h4 somente ruidos que afetam a
qualidade de nitidez e resolucdo da imagem [25]. Imagens
de face contendo artefatos como carimbos, mesmo
estando em boa qualidade digital, ndo estdo em condicdes
de serem interpretadas por sistemas de reconhecimento
facial.

7. Resultados

A Figura 6 descreve os resultados de correlacdo das
imagens originais e restauradas com a imagem de
referéncia amostral. Pode-se observar que a maioria das
imagens restauradas pelo método estatistico teve
resultados de correlacdo maior com o padrdo frontal de
faces especificado do que as imagens originais,
restauradas pelos métodos de entropia e pelo filtro Sobel.
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Figura 6: Correlagdo das 30 imagens.

As médias aritméticas dessas correlagdes foram:
0.4345 (originais); 0.5606 (método estatistico); 0.4915
(entropia de Shannon) e 0.5007 (entropia de Tsallis); e
0.4627 (Sobel).

A Figura 7 mostra alguns exemplos de restauragio
digital realizados. Pode-se perceber que o processo de
restauracdo digital baseado no método estatistico de
segmentacdo permitiu uma elimina¢do de artefatos das
imagens mais conservadora e possivelmente mais realista
do que os demais métodos testados.

Figura 7: Alguns resultados de restauracao digital: (a)
imagens originais, (b) imagens segmentadas pelo método
estatistico, (c) imagens segmentadas pela entropia de Shannon,
(d) imagens segmentadas pela entropia de Tsallis, (e) imagens
segmentadas pelo método Sobel.

8. Conclusao

Imagens segmentadas pelo modelo estatistico obtiveram
valores maiores de correlacgdo com a imagem de
referéncia, considerando apenas faces frontais e de
expressdo facial neutra, do que as imagens originais,
segmentadas pela entropia e segmentadas pelo método
Sobel. No modelo estatistico, cada imagem com artefatos
foi comparada com a imagem de referéncia para um nivel
de significancia estatistico equivalente a 95% de certeza
com relacdo aos defeitos na imagem. Para resultados
menos conservadores, pode-se assumir valores de
confianca estatistica menores. No entanto, nesta situa¢ao
mais regides serdo necessariamente identificadas como
criticas ou, no caso, como rasuras, podendo
descaracterizar a singularidade de cada imagem de face.

Devido a diversidade biométrica facial da populagio
brasileira e considerando os resultados promissores deste
estudo, pode-se propor como trabalhos futuros a cria¢do
de modelos estatisticos de face que sejam mais
especificos para as diferencas de raca, idade e género
inerentes, contribuindo principalmente para uma melhor
segmentacdo automdtica de rasuras em imagens frontais
de face arquivadas em papel como, por exemplo, no
problema de identificacio de pessoas desaparecidas.
Adicionalmente, seria valido a implementagdo de um
método que caracterizasse as regides faciais que devem
manter a originalidade como a boca, os olhos e o nariz,
para os casos onde a restauracdo digital € feita a partir de
um método de inpainting. As entropias de Shannon e
Tsallis sdo métodos que medem a quantidade de
informacdo probabilistica. Através destas entropias é
possivel segmentar automaticamente regides de interesse,
sendo mais eficiente do que a utilizacdo de um molde
construido manualmente.
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