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Resumo

Recent studies on face recognition have highlighted that
local and global features are both useful depending on the
application context. This paper proposes and implements a
comparison between the Local Binary Pattern (LBP) and
Principal Components Analysis (PCA) techniques in or-
der to understand the behavior of each feature extraction
method when using pre-processed and previously spatially
normalized face images. Our results show a good perfor-
mance of LBP only in the experimental situations where the
training set is composed of individuals in frontal pose with
necessarily the neutral facial expression available. Howe-
ver, using a training set with distinct facial expressions ran-
domly chosen the PCA has been more efficient in classifying
the top ranked individuals.

1. Introducao

Ha muitos anos os desafios presentes na area de reco-
nhecimento de faces fomentam o surgimento de conferén-
cias, publicacdes e protocolos especificos, destinados a pa-
dronizagdo de métricas para avaliac@o de diversas técnicas
de classificacdo de padrdes.

Segundo Zhao et al. [19], existem pelo menos duas ra-
zdes para esta tendéncia. A primeira é a disponibilidade de
tecnologias vidveis ap6s 40 anos de pesquisa, e a segunda €
a vasta gama de aplicacdes. Com o surgimento do protocolo
FERET [13] os estudos sobre reconhecimento facial pude-
ram empregar um modelo de avaliagdo padronizado, com
o propdsito de facilitar a comparagdo entre abordagens dis-
tintas [4, 18, 6, 12, 1, 2, 15, 7]. Entretanto, aplicacdes reais
de reconhecimento automdtico de faces apresentam carac-
teristicas particulares, ausentes no modelo FERET, que se-
rdo abordados no escopo deste trabalho.

Tem-se por objetivo implementar a comparagdo entre
métodos de extragdo e comparacdo de caracteristicas faciais

locais e globais, predominantes na literatura afim. Mais es-
pecificamente, pretende-se avaliar as técnicas Local Binary
Pattern (LBP) e Principal Components Analysis (PCA) vi-
sando analisar as caracteristicas faciais de maior relevancia
no processo de reconhecimento e indicar a melhor solugdao
para o problema de restri¢do amostral.

A estrutura deste artigo é composta por 5 secdes. Na se-
¢do seguinte, descrevem-se as técnicas de extragdo de carac-
teristicas empregadas neste estudo, sob o contexto do pro-
blema de reconhecimento facial. Na secdo 3 sdo apresenta-
das as métricas utilizadas para classificacdo das amostras.
Os experimentos e resultados obtidos sdo discutidos na se-
¢a0 4. Por fim, na ultima se¢@o, conclui-se este trabalho.

2. Extracao de caracteristicas

Os métodos de extragdo empregados em reconhecimento
facial costumam atender situacdes especificas e podem ser
classificados em trés categorias: locais, globais ou hibridos
[9, 10, 15], conforme segue:

e Meétodos locais: Estes métodos possuem duas aborda-
gens principais. A primeira utiliza caracteristicas geo-
métricas, como distancia e forma, para calcular me-
didas relativas entre componentes faciais particula-
res. No entanto, os processos automadticos para de-
marcagdo das caracteristicas sdo complexos e impre-
cisos, tornando-os dependentes de procedimentos ma-
nuais. A segunda abordagem baseia-se na aparéncia de
elementos independentes, ou seja, utiliza informacdes
globais de regides especificas da face, como, por exem-
plo, os olhos, nariz e boca. Permite-se, deste modo, ex-
plorar os fatores de relevancia cognitiva de cada ele-
mento facial [5, 15].

e Métodos globais: Métodos globais, também conheci-
dos como holisticos, dominam este campo de estudo
desde 1990 [15] e representam cada amostra como
uma matriz bidimensional [5]. Esta estrutura permite



o desenvolvimento de sistemas autdnomos utilizando
técnicas de aprendizagem. No entanto, estes métodos
sdo altamente dependentes da quantidade e relevancia
das amostras de treinamento e exigem uma capacidade
computacional maior para serem implementados, de-
vido ao padrdo de armazenamento dos dados.

e Métodos hibridos: Tais métodos empregam informa-
cdes locais e globais. Nesta abordagem, visa-se preser-
var as vantagens e reduzir as desvantagens de ambos.
Entretanto, este processo de otimizagdo requer uma
andlise precisa sobre quais caracteristicas deverdo ser
combinadas [15].

2.1. Analise de Componentes Principais (PCA)

O excesso de informacdo redundante permite que cada
imagem de face seja globalmente representada pela sua va-
ridncia em relacdo a média [14, 16, 17]. Dada a matriz de
imagens de face X de dimensdo N x n, onde N € o to-
tal de imagens e n a quantidade total de pixels de cada ima-
gem, obtém-se o vetor média através da seguinte equacio:

1 N
7= ; ;. (1)
O desvio global de cada face € z; = x; — T, onde ¢ =

1,2,..., N. Se entdo aplicarmos esse cdlculo a todas as fa-
ces da matriz X, teremos uma matriz Z que contém apenas
as variacdes de cada face em torno da média 7, conforme

Z = [21722,...,ZN]T. 2)

As componentes principais podem ser descritas pelos
autovetores e autovalores da matriz de covaridncia de Z.
No entanto, € necessario um esforco computacional enorme
para calcular a matriz de covariancia S = Z7 Z, pois em ge-
ral n >> N. Contudo, é possivel calcular as componentes
principais com esforco muito menor, a partir de uma ma-
triz N x N, por meio da equacgdo:
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Entretanto, os autovetores ®* da matriz S* nido sdo ortonor-
mais. Pode-se recalcular os autovetores, conforme a equa-
¢do abaixo [8]:

 ZP* A
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onde A* sdo os autovalores da matriz S* e ¢ é a matriz de
transformacéo, que descreve as faces do conjunto de treina-
mento nesse novo subespaco de dimensdo menor, cujos au-
tovetores sdo ortogonais e ortonormais.

Tendo em vista a comparagdo e classificacdo das ima-
gens em um processo de reconhecimento de padrdes, as
amostras de teste também devem ser projetadas neste
mesmo subespaco, conforme a seguinte equacgao:

z)".®, (5)

Tpca = ($teste -

onde x¢cs¢c € uma amostra de teste € ., € a representacdo
dessa amostra no subespaco das componentes principais.

2.2. Padrao Binario Local (LBP)

Imagens de faces podem ser vistas como uma composi-
¢do de micro-padrdes que sdo bem descritos pelo LBP [2].
Neste método cada pixel de uma imagem ¢é substituido por
um valor bindrio. Este valor é determinado pela compara-
¢do de uma matriz quadrada contendo os pixels vizinhos,
onde cada vizinho é comparado com o valor central, con-
forme a seguinte condicéo:

- O,Uij < Ve
sz - {17,01.]. 2 Ve ’ (6)

onde v;; é o valor de um pixel na posi¢io (7, j) e v. é 0 va-
lor central.

Os valores obtidos para cada vizinho sdo concatenados e
o numero bindrio gerado é convertido na base decimal para
substituir o valor central v.. A Figura 1 exemplifica este pro-
cesso, para uma matriz 3 X 3 de pixels vizinhos. Contudo, o
tamanho e o formato da vizinhanca podem variar.

200 | 80 | 210

40 920 | 110

50 50 20

Limiar

210 1 0 1

920 0 0 1

Binario: 10111000

Decimal: 184

Figura 1. Operacao basica do LBP: valor bi-
nario resultante 10111000 e decimal 184.




A imagem gerada é dividida em regides, habitual-
mente organizadas em grades. Entretanto, é possivel
empregar outras formas com, ou sem, sobreposi¢do. O des-
critores de textura sdo extraidos de cada regido isolada-
mente, calculando-se o histograma de intensidade dos pi-
xels. Os vetores resultantes sdo concatenados em uma tinica
matriz para classificacdo das amostras.

3. Classificacao das Amostras

Em amostras processadas com o PCA habitualmente
emprega-se um classificador de vizinho mais préximo.
No presente trabalho, adotaram-se as distancias Euclidi-
ana, Mahalanobis convencional, Mahalanobis ponderada e
Erro Médio Quadrético modificado, descritas a seguir, con-
siderando que m < n, x é a imagem de teste e y uma
imagem da base de treinamento, ambas projetadas no su-
bespaco gerado pelo PCA:

e Euclidiana

(7

e Mahalanobis
d(z,y) = (x —y)S™ (x —y)"; (®)

e Mahalanobis ponderada
d(z,y) = — inyi\/ 1/ i3 €))
i=1

e Erro médio quadratico modificado

iy V1 il — yi)?
d(w,y) = Z\/—i /x Q;n ‘ZQ) . a0
=11 i=1J%

Para classificar as amostras geradas pelo LBP utilizam-
se, basicamente, métricas que permitam explorar a relevan-
cia de algumas caracteristicas faciais sobre outras, no pro-
cesso de reconhecimento [19]. Deste modo, € possivel de-
finir pesos especificos para cada regido da grade de histo-
gramas. Portanto, adotou-se neste trabalho a distancia Qui-
Quadrado, também empregada por Ahonen et. al. [1, 2], de-
finida abaixo:

a2
Wwy) = 3wy g~ V) (11)
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onde x e y sdo as matrizes de histogramas a serem com-
paradas, ¢ € um elemento do histograma correspondente a
Jj-€ésima regido e w; € o peso pré-definido para a regido j.

4. Experimentos e Resultados

Para este estudo foram utilizadas 400 imagens de face
da base FERET e 900 imagens de face da base FEI [11],
todas frontais com pequenos desvios de perfil e diferentes
expressdes faciais, normalizadas de acordo com a metodo-
logia proposta por Amaral et al.[3]. Para ambas as bases,
adotaram-se duas configuracdes distintas, denominadas ho-
mogénea e heterogénea, conforme segue:

e Homogénea: emprega o protocolo FERET. O conjunto
de treinamento € gerado apenas com imagens frontais,
em expressao neutra, e os testes sdo realizados com as
demais amostras presentes em cada base;

e Heterogénea: utiliza validagdo cruzada leave-one-out.
O conjunto de treinamento € composto por todas amos-
tras de cada base, e suas respectivas variagdes, com ex-
cecdo da amostra de teste determinada em cada rodada.

Nos experimentos com LBP, foram empregados, para a
extracdo dos histogramas, os padrdes 7x7, 7x7 ponderado e
mais sete composigdes de regides faciais especificas, con-
forme ilustrado nas Figuras 2(a) e 2(b).

(a) Grades 7x7 e 7x7 ponderada. As regides preta, cinza escuro, cinza claro
e branco, com pesos 0, 1, 2 e 4, respectivamente.

(b) Composicoes de caracteristicas faciais especificas.

Figura 2. Regioes empregadas no LBP.




Os resultados descritos na Figura 3 ilustram a taxa de
classificacdo, entre os 10 individuos mais préximos, para as
grades e regides faciais especificas empregando-se os olhos,
0 nariz e a boca, independentemente ou em composi¢ado.
Verificou-se um bom desempenho em relacdo a grade pon-
derada, principalmente em ambientes heterogéneos, devido
a valorizacdo de regides mais discriminantes e a suavizagao
de desvios amostrais. Contudo, os resultados obtidos no am-
biente heterogé€neo sdo muito baixos e ficam aquém das ta-
xas geradas no ambiente homogéneo e apresentadas na lite-
ratura relacionada. Os ensaios acerca das regides faciais es-
pecificas s@o favoraveis ao uso exclusivo dos olhos e do na-
riz como regides mais discriminantes.

Para comparar os métodos LBP e PCA, gerou-se uma
taxa de classificagdo cumulativa, considerando o reconhe-
cimento de uma amostra de teste ao longo das cinquenta
amostras de treinamento mais semelhantes [13, 1, 2]. Fo-
ram avaliadas as grades 7x7 e 7x7 ponderada para a téc-
nica LBP e as métricas Mahalanobis e Mahalanobis ponde-
rada, com todas componentes principais para o PCA, pois
estas foram as configuragdes que apresentaram os melhores
resultados correspondentemente. Os resultados dessa com-
paracgdo sdo descritos nas Figuras 4(a), 4(b), 4(c) e 4(c). Em
geral, o desempenho do PCA foi melhor que o LBP. Pode-
se observar que em ambientes homogéneos os resultados de
ambas técnicas foram semelhantes. No entanto, para ambi-
entes heterogéneos o PCA apresentou taxas de reconheci-
mento superiores com as duas métricas propostas para esta
andlise.

5. Conclusao

Ambientes homogéneos, compostos por imagens fron-
tais neutras, sdo ideais para a implementacdo de sistemas
de reconhecimento automadtico de faces e esta abordagem
€ apropriada para situacdes onde ha restricio amostral. No
entanto, aplicagdes reais frequentemente proporcionam a
criacdo de um ambiente heterogéneo, pois ndo ha critério
para aquisi¢do das imagens de treinamento. Enfim, a utili-
zacdo de miltiplas imagens por pessoa otimiza a classifica-
¢do caso todos individuos possuam as mesmas variagoes.

No presente trabalho, verificou-se, que para imagens
pré-processadas, utilizando todas as componentes princi-
pais disponiveis, o PCA foi melhor que o LBP na maioria
dos experimentos realizados. Contudo, o LBP é mais ade-
quado para tratar variagdes de captura e problemas de oclu-
sdo parcial da face, pois permite a valorizag¢do de elemen-
tos mais discriminantes e a suavizacio de areas ruidosas ao
processo, melhorando as taxas de reconhecimento. Este mé-
todo ndo requer treinamento e também € invariante ao pro-
blema de limitacdo amostral. No entanto, observou-se uma
fragilidade desta técnica a variacdes na base de treinamento.
Portanto, recomenda-se o uso de bases homogéneas ou pe-

sos que neutralizem essas varia¢des para aplicagdo do LBP
em reconhecimento de faces.
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(a) Regides faciais de interesse. (b) Grade 7x7. (c) Grade 7x7 ponderada.  (d) Acertos por regido.

(g) Grade 7x7 ponderada.  (h) Acertos por regido.

(k) Grade 7x7 ponderada. (1) Acertos por regido.

(m) Regides faciais de interesse. (n) Grade 7x7. (o) Grade 7x7 ponderada.  (p) Acertos por regido.
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Figura 3. Experimentos realizados, de cima para baixo, bases FEI homogénea, FEI heterogénea, FE-
RET homogénea e FERET heterogénea. Da esquerda para a direita, regides faciais de interesse,
grade 7x7 simples, grade 7x7 ponderada e grade 7x7 independente. A escala de cores indica a taxa
de classificacado entre as 10 amostras mais semelhantes.
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Figura 4. Comparacao entre as técnicas LBP e PCA.
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