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Resumo

A classificacdo de imagens como face ou ndo face pode ser um passo inicial na implementacio de
um sistema de detecco de faces. Este artigo descreve a implementagdo de um classificador capaz de
analisar uma imagem e classificd-la como face ou ndo face. O E-Faces foi implementado utilizando
o método eigenfaces, um método que necessita de poucas imagens para o treinamento e foi capaz de
alcangar uma taxa de 95% de classificagdes corretas.
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1 Introducao

Faces de pessoas sdo extremamente importantes nas iteracoes humanas. Uma grande parte das pessoas
que conhecemos estdo relacionadas a imagens de faces em nossa mente. Através dessa relacdo podemos
identificar pessoas em contatos visuais, fotografias, videos, pinturas, etc.

Essa relacdo face/pessoa pode ser utilizada em diversas situagdes. Um exemplo é quando abrimos a porta
de nossa casa para algum amigo ou quando somos reconhecidos em um ambiente.

E com base nessas situacdes que torna-se ttil a implementagéo de sistemas computacionais de classificacdo,
deteccdo e reconhecimento facial.

A classificagdo, detec¢do e reconhecimento facial vem atraindo a aten¢do de diversos pesquisadores [1]
para que sistemas ripidos, confidveis e robustos sejam criados.

A implementacdo desses sistemas computacionais pode ser utilizada no desenvolvimento de sistemas
autdbnomos de seguranga de ambientes, na criacdo de portas “inteligentes”, na criagdo de sistemas que
reconhecam seus usudrios através de faces e muitas outras aplicagdes.

Este trabalho descreve a implementagdo de um classificador de imagens como faces ou nao faces através
do método eigenfaces [2]. O método eigenfaces ¢ um método baseado na andlise de componentes princi-
pais, ou Principal Component Analysis - PCA, e necessita de poucas imagens para criacdo de uma base
de treinamento.

Nas secOes seguintes serdo descritos o PCA, o método eigenfaces, a implementagdo do sistema de
classificacdo e os resultados obtidos.

13



WVC 2005 - | Workshop de Visdo Computacional
2 Desenvolvimento

O classificador E-Faces é um sistema que aceita uma imagem como entrada € gera uma resposta que
classifica a imagem como face ou nao face.

O E-faces foi implementado através do método eigenfaces na linguagem C++, utilizando o compilador
GNU G++ e a biblioteca GNU GSL. O E-Faces necessita de um banco de imagens de faces para extracio
das caracteristicas. Esse banco de faces € criado e visualizado por uma interface feita em PHP e Bash
Scripting. A secdo seguinte explicard o PCA, fornecendo a base de entendimento do método eigenfaces
com a finalidade de tornar claro o modo de funcionamento do classificador.

21 PCA

A Principal Component Analysis, andlise de componentes principais ou expansao de Karhunen-Lo¢ve,
talvez seja uma das maiores contribuicoes da dlgebra linear e estatistica aplicadas [3] [4]. E um método
linear que pode ser aplicado na eliminac¢do da redundancia ou detec¢do de padrdoes em um conjunto de
dados.

Quando visto pelo ponto de vista de transformada [5], o seu resultado ¢ uma mudanga de base, uma
projecdo em um novo espago onde cada componente esteja livre de redundancia e esteja expresso em
ordem de varidncia ou contribui¢c@o ao conjunto de dados.

Na detec¢ao de padrdes pode-se empregar a distdncia euclidiana como critério de classificacdo. Na
reducdo do conjunto utiliza-se as componentes que mais contribuem nessa variacdo do espaco, ou seja,
as componentes cujos auto-vetores estejam relacionados com os maiores auto-valores da matriz de co-
variancia do conjunto sendo analisado, desprezando os auto-vetores com baixos auto-valores associados.
O algoritmo do PCA ¢ o seguinte:

1. Organize os dados em uma matriz D onde a primeira linha serd formada pelas componentes da
primeira amostra, a segunda a linha formada pelas componentes da segunda amostra e a N-ésima
linha serd formada pelas componentes da N-ésima amostra, como na matriz abaixo:

clal c2al ... cMal
cla2 c2a2 ... cMa2
- : : - : (1
claN c2aN ... cMaN
2. Crie um vetor média E, formado pelas médias de cada coluna:
E:{Ml pa - ,UM} (2)

3. Subtraia de cada item de cada coluna M da matriz D a média jy, correspondente a coluna da qual
o item pertenga

4. Calcule a matriz de covariancia COVD:

COVD = Nl_lDDT 3)
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5. Calcule os auto-vetores e auto-valores da matriz COVD gerando um vetor AVAL e uma matriz
AVET.

6. Ordene os auto-vetores na matriz AVET de auto-vetores pela ordem crescente dos auto-valores no
vetor AVAL correspondentes.

2.2 Eigenfaces

O método eigenfaces ¢ um método baseado em aparéncia segundo [1] que busca as componentes princi-
pais de uma distribui¢do facial, ou os auto-vetores da matriz de covariancia de um conjunto de imagens
de faces.

O nome eigenfaces € atribuido aos auto-vetores (eigenvectors) da matriz de covariancia das imagens das
faces do banco de faces de treinamento por possuirem aspectos de faces.

Seu funcionamento € similar ao funcionamento do PCA, entretanto € utilizada uma leve otimizagao para
reduzir a matriz de covariancia, reduzindo o processamento necessario para fazer o calculo de seus auto-
vetores e auto-valores.

Este método possibilita a classificagdo de imagens a partir do cdlculo da distancia euclidiana entre a
imagem sendo analisada e a imagem sendo analisada projetada no novo espaco. Se o valor da distancia
euclidiana estiver dentro de uma distincia limite, a imagem sendo analisada é considerada face, caso
contrdrio é considerada como nio face.

O método eigenfaces € interessante por possibilitar, além da classificag¢do, a reconstrucio e a compactacio
de imagens de faces.

2.2.1 Geracao das eigenfaces
1. Tendo em maos um conjunto de M faces,
r:(n Ty ... FM)
onde I'; é cada face do conjunto
2. Calcule a face média W
M
> T

\If:l:l
M

3. Crie uma matriz com as faces de treino com os pixeis dispostos em linhas e as M faces do conjunto
de treinamento dispostas em colunas.

4. Subtraia a imagem média ¥ de cada imagem de I', gerando uma nova matriz

O=I-U

5. Sendo M menor que a dimensionalidade (largura * altura das imagens de treinamento) das imagens
em P, calcule a matriz de covariancia

C=oTd
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6. Calcule os auto-vetores v e auto-valores \ da matriz C

7. Crie a matriz de transformagdo
p=ve,

onde a matriz ;4 conterd M - 1 auto-vetores significativos. Entretanto ainda € possivel realizar a
eliminacdo de alguns desses M - 1 auto-vetores pela ordem de importincia de seus correspondentes
auto-valores )\, gerando M’ auto-vetores escolhidos.

8. Para finalizar, normalize os M’ vetores da matriz .

A Figura 1 ilustra o conjunto de treinamento, a imagem média e as 41 eigenfaces obtidas de 42 imagens
de faces.

| 2
"
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(

Figura 1: A esquerda: banco de faces para criacdo das eigenfaces. A direita: primeira imagem € a
imagem média, as restantes sdo as eigenfaces.

2.2.2 Reconstrucao de faces

A reconstrucdo de faces € feita da seguinte forma:

1. Subtraia a face média W da face I a ser reconstruida

®nova =I'—-wv
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2. Faca a transformacdo da ®,,,,,, projetando-a no espago de faces

_..T
W= Ppoyq

3. Faga a transformacdo inversa
Q= pw

A Figura 2 ilustra a reconstru¢do de uma imagem.

Figura 2: Da esquerda para direita: imagem a ser reconstruida, imagem reconstruida com 20 componen-
tes, imagem reconstruida com 30 componentes e imagem reconstruida com 40 componentes.

2.2.3 Classificacao de faces

A Classificacdo de faces € feita da seguinte forma:

1. Subtraia a face média ¥ da imagem I a ser classificada

cI)nova, =I'-v

2. Faca a transformacdo da ®,,,,,, projetando-a no espago de faces

w = NTq)nova
3. Faga a transformacdo inversa
Q= pw

4. Calcule a distancia euclidiana
€= H(I)nova - QH

Se o valor € estiver abaixo de um certo limite 6, considere a imagem I" como sendo uma imagem de face,
caso contrdrio considere a imagem I como sendo uma imagem de ndo face.

2.3 Interface

Como j4 dito anteriormente o classificador € um conjunto de programas em C++ que sdo manipulados por
uma interface web em PHP e Bash Scripting. Essa interface permite montar um conjunto de treinamento,
gerar e visualizar as eigenfaces, classificar imagens e fazer a detec¢do em uma imagem. Um screenshot
da interface desenvolvida pode ser visualizada nas figura 3.
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Figura 3: Interface para criagdo do banco de faces.

3 Resultados

Nossos experimentos nos mostraram que o método foi capaz de classificar corretamente 95% das faces
presentes em um banco de imagens de 2429 faces, gerando 5% de detec¢des falso-negativo.

Foi feita também a avaliacdo em um banco de imagens de nao faces para determina¢do da quantidade de
erros falso-positivo, onde foram corretamente classificadas 93% das nio faces presentes em um banco de
imagens de 4548 ndo faces, gerando 7% de detecc¢des falso-positivos.

Por fim, foi feito um teste onde o método foi aplicado exaustivamente para busca de faces frontais em
imagens. Esse teste foi realizado da seguinte forma:

1. Facax=0ey=0.

2. Retire uma sub-janela no ponto (X,y) com a mesma dimensao das faces apresentadas ao classifica-
dor durante a etapa de treino.

3. Apresente a sub-janela ao classificador.

4. Se a sub-janela foi classificada como face entdo marque aquela posi¢ao como sendo uma face.
5. Incremente Xx.

6. Se x maior do que a largura da imagem entdo faca x = 0 e incremente y.

7. Se y maior do que a altura da imagem entdo faca y = 0 e reduza a imagem em 20%.

8. Se a dimensdo da imagem for maior ou igual a dimensdo da sub-janela volte ao passo 1, sendo
finalize a busca.

A Figura 4 exibe o resultado do teste feito em duas imagens utilizando esse método.
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Figura 4: Resultado do teste em duas imagens.

4 Conclusao

Neste trabalho foi possivel visualizar a maior fragilidade do método: a determinag¢do do valor € para
o limite da distancia euclidiana, pois essa distancia determina quando uma imagem € face ou ndo face.
A escolha de um valor 6 incorreto pode fazer com que a taxa de erro seja muito elevada resultando na
ineficiéncia do método.

Também foi possivel concluir empiricamente que este € um método que apresenta uma boa relacdo entre
o tamanho do conjunto de faces de treinamento com os resultados obtidos.
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