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Resumo—Classificacdo automatica de género e expressdes
faciais se destacam como topicos de interesse em pesquisas sobre
reconhecimento de padroes fisionomicos. Este artigo propoe e
implementa um nova técnica para segmentacio niio uniforme
visando aprimorar a ponderacao espacial empregada no método
Local Binary Patterns, reduzir a dimensionalidade dos vetores de
caracteristicas e melhorar as taxas de classificacdo. Portanto, com
base no mapeamento estatistico gerado a partir dos grupos de
interesse, definiram-se, empiricamente, intervalos de significancia
para determinar as areas de extracao dos descritores de textura,
afim de emprega-las no processo de classificacdo das amostras.
Os resultados observados demonstram que a abordagem proposta
melhorou as taxas de reconhecimento em experimentos sobre
expressoes faciais.

I. INTRODUCAO

Pesquisas sobre reconhecimento automético de imagens de
faces sempre receberam atencdio da comunidade cientifica [1]-
[5]. Neste contexto, a classificacio de género e expressdes
faciais se destaca como tépico de interesse devido a sua
complexidade e abrangéncia, fomentando a elaboracao de di-
versos trabalhos relevantes através da investigacdo de técnicas
computacionais para reconhecimento de padrdes [6]-[11].

Nos ultimos anos, o método Padrdo Binario Local, do
inglés Local Binary Patterns (LBP), tem sido empregado
com E&xito em estudos sobre classificacdo de imagens de
faces [12]-[19]. Boa parte desses trabalhos tem se dedicado
ao aperfeicoamento de métodos utilizados na extragdo de
caracteristicas, atrelados a aplicacdo de classificadores ro-
bustos [12], [14], [16], [19]-[22], ignorando a contribuicido
inerente a utilizacdo de informagdo contextual. No entanto,
recentemente, Amaral, Thomaz e Giraldi [10] propuseram
uma técnica de mapeamento espacial que evidencia as ca-
racteristicas faciais mais discriminantes entre dois grupos de
amostras, empregando informacdo a priori determinada pela
significancia estatistica das diferengas existentes nos dados.
Em uma andlise complementar subsequente [11], compararam-
se grades com dimensdes distintas, visando compreender a
influéncia do nivel de detalhamento das regides de extracdo
sobre as taxas de classificacdo, em experimentos de reco-
nhecimento de género e expressdes faciais. Os resultados
obtidos nestes trabalhos expuseram os beneficios da inclusdo
de informacdo a priori para ponderacdo espacial do LBP e

demonstraram que algumas regides faciais demandam mais
detalhamento do que outras. Suscitado por tais avangos, este
trabalho propde um novo método de segmentagcdo espacial
do mapa obtido pelo Teste t de Student, alternativo ao uso
de grades uniformes, que utiliza intervalos de significancia
estatistica para determinar as regides faciais de interesse de
acordo com o contexto da aplicacdo. Deste modo, pretende-se
aprimorar a ponderacdo espacial empregada no método LBP,
reduzir a dimensionalidade do seu espago de caracteristicas
e aumentar as taxas de reconhecimento para classificagdo de
género e expressao facial.

A estrutura deste artigo € composta por 5 secdes, or-
ganizadas como segue. Na proxima secdo, apresentam-se as
caracteristicas das bases de dados utilizadas e os pardmetros
de normalizacdo das amostras. Os métodos LBP original, a
abordagem estatistica e 0 mapeamento ndo uniforme proposto,
sao detalhados na se¢do 3 e na secdo 4 descrevem-se 0s
experimentos e resultados. Na dltima secdo, conclui-se o
trabalho e discutem-se possibilidades de investigacdes futuras.

II. MATERIAIS

Com o propoésito de analisar o desempenho da segmentacio
ndo uniforme, para classificacao de género e expressodes faciais,
identificaram-se bases de imagens frontais de faces, compostas
por individuos de ambos os sexos e contendo variacdes de
expressao facial neutra e sorrindo. Portanto, neste trabalho,
utilizaram-se imagens oriundas das seguintes fontes publicas,
que atendiam os critérios necessdrios para a realizacdo dos
experimentos: FEI Face Database [23], [24], Greyscale FE-
RET Database [25] e Vital Longevity Face Database [26].
As amostras selecionadas foram previamente normalizadas
de acordo com o método proposto por Amaral et. al. [27],
que consiste basicamente em: rotacionar as imagens até o
alinhamento das pupilas em relacdo ao eixo horizontal; redi-
mensiond-las, ajustando a distancia interpupilar a um valor pré-
definido; recortd-las nas dimensdes especificadas; converté-las
para escala de cinza, entre 0 e 255; e finalmente, equalizar os
histogramas de intensidade dos pixeis. Diferentemente do pro-
cedimento original [27], empregaram-se as medidas ilustradas
na Figura 1, com o intuito de facilitar a comparacdo entre a
técnica implementada neste trabalho e os métodos descritos na
literatura afim [11].
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Figura 1: Dimensdes empregadas no processo de normalizagdo,
em unidades de pixel.

Este processo padroniza espacialmente as imagens e eli-
mina artefatos desnecessdrios. A Figura 2 ilustra o resultado
da normaliza¢do em amostras das trés bases utilizadas.

Figura 2: Exemplos de amostras normalizadas para as bases
FEI, FERET e Vital Longevity, respectivamente.

A utiliza¢do da base FEI Face Database proporcionou a
criagdo de subconjuntos uniformes, ou seja, com a mesma
quantidade de amostras, para classificacio de género e ex-
pressdes faciais. Contudo, os subconjuntos de género presentes
na base Greyscale FERET Database e todos os subconjuntos
gerados a partir da base Vital Longevity Face Database apre-
sentaram tamanhos distintos, conforme descrito na Tabela I.

Quantidade de Amostras
Base Género Expressao Total
Masculino Feminino Neutra Sorrindo
FEI 200 200 200 200 400
FERET 214 186 200 200 400
Vital Longevity 317 480 580 217 797

Tabela I: Ndmero de amostras presentes nos subconjuntos
de imagens de faces, compostos por individuos de ambos os
sexos, com expressao neutra ou sorrindo.

III. METODOS

Nesta secdo descrevem-se os métodos LBP original [28],
[29], LBP estatistico [10], [11] e a segmenta¢do ndo uniforme,
proposta neste trabalho.

A. Padrdo Bindrio Local

Desenvolvido para atuar em andlise de texturas [30], o
LBP tem sido empregado, com sucesso, em tarefas de reco-
nhecimento de imagens de face devido a sua baixa complexi-
dade computacional e capacidade para representacio de micro
padrdes, presentes nessas amostras [28], [29]. Na etapa inicial
a intensidade v. de cada pixel de uma imagem é substituida
por um vetor bindrio b, determinado pela comparagio entre a
intensidade v, e as intensidades dos pixeis vizinhos:

0,v;; <
bi': s Uig c 1
/ {LUszUm ( )

onde v;; é valor de um pixel na posi¢do (i,j) e 1 <i,j < N,
sendo N o tamanho da vizinhanga. Os valores b;; obtidos sdo
concatenados e o nimero bindrio gerado é convertido na base
decimal para substituir o valor central v.. A Figura 3 ilustra o
resultado deste processo.

Figura 3: Etapa inicial do LBP: a) Imagem original; b) Imagem
pré-processada.

A imagem gerada € dividida em regides I;, j = 1,2,..., N,
habitualmente organizadas em uma malha regular. Entretanto,
¢é possivel empregar outras formas com ou sem sobreposigdo.
Os descritores de textura sdo extraidos de cada regido I,
isoladamente, calculando-se o histograma de intensidade dos
pixeis. Os histogramas resultantes sdo agrupados em um dnico
vetor de caracteristicas e sdo definidos pesos w; especificos
para cada regido I2;.

Encontro Nacional de Inteligéncia Artificial e Computacional - ENIAC 384
S&o Carlos - SP - 18 a 23 de Outubro de 2014.



No processo de classificagdo utilizam-se, basicamente,
métricas que permitam explorar a relevancia de algumas
caracteristicas faciais sobre outras [3], com o objetivo de
comparar histogramas de amostras distintas. Neste trabalho,
por exemplo, utiliza-se a distancia Qui-Quadrado [29]:

oy )2
W) = 3wy g~ Vi) @

7 Tig TYiy

onde = e y sdo os histogramas a serem comparados, ¢ € um
elemento do histograma correspondente a j-€ésima regido e w;
€ o peso pré-definido para a regido j.

B. Mapeamento Estatistico

A possibilidade de enfatizar caracteristicas fisiondmicas
especificas, proporcionada pelo método LBP, viabilizou a
adaptacdo do processo de classificacio de acordo com a
aplicacdo. Portanto, desenvolveu-se uma abordagem estatistica
que acentua as regides faciais mais relevantes ao contexto
utilizando informacgdo a priori, obtida através de mineracdo
estatistica da intensidade dos pixeis presentes nas amostras de
interesse [10].

Com o propésito de realizar um mapeamento espacial
das regides faciais mais relevantes ao contexto, inicialmente
calculam-se as imagens médias dos grupos pré-definidos, con-
forme ilustrado na Figura 4.

iy g. v

17' iy 'Tt '7'

Figura 4: Imagens médias das amostras utilizadas neste tra-
balho. De cima para baixo, as bases: FEI, FERET e Vital
Longevity. Da esquerda para direita, os grupos de interesse:
género (feminino e masculino) e expressdo (neutra e sorrindo).

Em seguida, aplica-se o Teste t de Student [31] para cada
pixel, entre os pares de médias definidos de acordo com os
grupos de interesse analisados, conforme segue:

ro_ XX )

SX1X2\/ + o

grupo X; e ng é o nimero total de amostras do grupo Xo.
Sx, x, pode ser definido como:

\/(n1 —1)S%, + (ng — 1)8%,
Sx,x, =
ny + no — 2

sendo S% e S%, as varidncias dos grupos de interesse X, e
Xo, respectivamente. No procedimento original, que emprega
segmentacdo uniforme, o mapa estatistico, obtido com os
valores de T para cada pixel, é subdivido em uma grade
regular, composta por regides retangulares. Para cada regido
j da grade calcula-se a média dos valores absolutos de 7" e
utiliza-se esta informag¢do como fator de ponderagdo w; na
distancia Qui-Quadrado (ver Equagdo 2).

; “

C. Segmentacdo Ndo-Uniforme

A abordagem proposta neste trabalho, diferentemente das
grades uniformes descritas na literatura [10], [11], [28], [29],
[32], permite agrupar regides faciais por intervalos de signi-
ficancia estatistica. Sendo assim, podem-se detalhar as regides
mais discriminantes e expandir as dreas de menor relevancia,
reduzindo consideravelmente a quantidade de histogramas em-
pregados no processo de classificagao.

Neste método, primeiramente determinam-se os intervalos
de significancia com base na distribui¢do dos valores calcu-
lados pelo Teste t de Student. Logo, se {T1,T%, - -, Tm+t1}
definem os intervalos de significancia [T;uTkH], entdo a ideia

¢é gerar um mapa de ponderacdo espacial 7', da seguinte forma:

Tk < T(%]) < Tk+17
otherwise,

T(Z7j) _ {lka k:1727"'7m7
0,

&)
onde ¢ e j sdo coordenadas bidimensionais dos mapas e cada
li, € um rétulo que caracteriza as regides do mapa T que
satisfazem o critério correspondente. Desta forma, obtém-se
uma segmentagdo do mapa 7' original em regides Ry, cada
uma com um rétulo [;. O Algoritmo 1 ilustra o processo
descrito na Equagao 5.

Algoritmo 1: Segmentacdo nio-uniforme do mapa 7" em
regides Ry, definidas por intervalos de significancia.

Entrada: Mapa T original, intervalos de significincia

T1,To, ..., T4 e 16tulos Iy, 1o, ..., L.
Saida: Mapa T subdividido em regides Ry.
inicio
repita
repita

se T'(i,j) pertence a |Ty, Ti11] entdo
T(i,7) recebe o rétulo Iy,
correspondente;
fim
até para todo 1 < k < m;
até para todo i, j;

onde X; e Xo s@o os grupos de imagens de face, tratadas fim
como matrizes de pixeis, n; é o nimero total de amostras do
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Na etapa de classificagdo, para cada amostra, extraem-se 0s
histogramas dos descritores de texturas inerentes as regido Ry.
O fator de ponderagio w;, empregado na Equagio 2, é obtido
calculando-se as médias dos valores absolutos de 1" contidos
em cada segmento Ry, do mapa 7', de forma andloga as grades
empregadas na abordagem uniforme [10], [11].

IV. EXPERIMENTOS E RESULTADOS

Nos experimentos para classificagdo de género e expressodes
faciais, compararam-se a segmentag¢ao proposta neste trabalho
e a malha uniforme 8 x 8, devido ao seu bom desempenho com
poucos descritores de textura [11]. Para cada base analisada,
calcularam-se as imagens médias dos grupos de interesse e
seus respectivos mapas de significancia estatistica. Em seguida,
extrairam-se os descritores de textura, uniformes, utilizando-se
a malha 8 x 8, composta por 64 histogramas, ¢ ndo uniformes,
compostos, no maximo, por 8 histogramas segmentados de
acordo com os intervalos descritos nas Tabelas II e III.

Base Intervalos para experimentos de género

FEI [0,4]; [4,6]; [6,8]; [8,10]; [10,12]; [12,14]; [14,max]

FERET [0,0.2]; [0.2,0.5]; [0.5,3]; [3.4.5]; [4.5,6.5]; [6.5.,8]; [8.9.5]; [9.5,max]
Vital [0,.51; [.5,3]; [3.,6]; [6,8]; [8,10]; [10,max]

Tabela II: Intervalos de significancia estatistica empregados na
segmentacdo espacial nao uniforme, utilizada nos experimen-
tos de género.

Base Intervalos para experimentos de expressao facial

FEI [0,6]; [6,10]; [10,14]; [14,18]; [18,22]; [22,26]; [26,max]
FERET [0,3]; [3,6]; [6,9]; [9,11]; [11,13]; [13,16], [16,max]
Vital [0,2]1; [2,5]; [5,10]; [10,15]; [15,20]; [10,max]

Tabela III: Intervalos de significancia estatistica empregados
na segmentacdo espacial ndo uniforme, utilizada nos experi-
mentos de expressao facial.

Com base nesses intervalos, realizaram-se testes de
validacdo cruzada entre todas as amostras, empregando-se
a distancia Chi-Quadrado (ver Equagdo 2), com e sem
ponderacdo espacial. Utilizando o vizinho mais préximo como
critério de classificacdo. Os resultados obtidos nos experimen-
tos sdo descritos nas Tabelas IV e V, onde pode-se verificar,
em destaque, as maiores taxas de classificagdo.

Base Uniforme Nao Uniforme
Neutro | Ponderado Neutro Ponderado
FEIL 95% 99% 91% 97%
FERET 85% 88% 2% 75%
Vital 90% 91% 75% 77%

Tabela IV: Taxas de reconhecimento obtidas nos experimentos
de género.

Base Uniforme Nao Uniforme
Neutro Ponderado Neutro Ponderado
FEI 54% 83% 81% 88%
FERET 47% 2% 69% 78%
Vital 55% 77% 73% 82%

Tabela V: Taxas de reconhecimento obtidas nos experimentos
de expressdo facial.

Os intervalos de significincia empregados no processo
de segmentacdo ndo-uniforme foram determinados empirica-
mente, através de ensaios sucessivos, visando aumentar a taxa
de classificagdo e reduzir a dimensionalidade dos vetores de
caracteristicas. A definicdo dos intervalos iniciais baseou-se na
distribuicdo dos valores presentes nos histogramas dos mapas
de significancia estatistica, ilustrados nas Figuras 5 ¢ 6. O
resultado da segmentacdo pode ser observado na Figura 7,
juntamente com os mapas 7' e as grades uniformes utilizadas.

FEI Face Database
600 ! ! !
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200
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600 T , , T
500
400
300
200
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0 2 4 [] 8 10

Figura 5: Histogramas dos mapas de significancia estatistica,
ilustram a distribuicdo dos valores de 7' obtidos para
classificacdo de género, nas trés bases analisadas.

V. DISCUSSAO

Neste artigo implementou-se uma nova técnica para
segmentacdo espacial dos descritores de textura utilizados no
LBP com o intuito de aprimorar a aplicagdo deste método
em reconhecimento de género e expressdes faciais. Com base
na distribuicdo dos valores presentes nos mapas estatisticos,
selecionaram-se regides faciais por intervalos de significancia
e utilizou-se esta informacdo para determinar as dreas de
ponderagdo espacial e extracdo de caracteristicas fisiondmicas.
Através dessa abordagem reduziu-se de 64 para no maximo
8 o numero de histogramas empregados no processo de
classificacdo e, deste modo, obteve-se uma diminui¢io apro-
ximada de até 90% na dimensionalidade dos dados, reduzindo
consideravelmente o custo computacional.
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