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“Precisamos ser super cuidadosos com Inteligéncia Artificial. Potencialmente mais perigoso que

armas nucleares.” (Elon Musk)



RESUMO

Para o ser humano reconhecer o rosto de pessoas por determinadas caracteristicas faciais ¢ uma
habilidade natural. Porém, implementar a capacidade de reconhecimento facial em maquinas
ndo ¢ uma tarefa facil. A linguagem de maquinas, conhecida como machine learning, para
reconhecimento facial envolve muitos calculos matematicos e exige grande poder de
processamento. Com a evolucdo dos algoritmos e o aumento da capacidade de processamento
dos computadores o desenvolvimento de maquinas dotados de tecnologia de reconhecimento
facial ja ¢ possivel. Atualmente esta tecnologia esta sendo utilizada em diversos setores, como
seguranca, saude, setores governamentais entre outros.

Assim, o presente trabalha visa realizar um estudo mais amplo sobre o funcionamento de
machine learning. Sera abordado também o funcionamento das redes neurais artificiais, técnica
desenvolvida para simular o funcionamento da prépria rede neural humana. Por fim, sera
apresentado um comparativo de algoritmos de reconhecimento facial disponibilizados pela
biblioteca openCV. Para fins de avaliacio do desempenho entre os algoritmos Eigenface,
Fisherface e LBPH foi necessdrio o desenvolvimento de uma aplicacio em Python com a

capacidade de identificar faces utilizando representagdes globais da imagem facial.

Palavras-chave: Inteligéncia artificial, Machine Learning, Redes neurais, OpenCV.



ABSTRACT

For the human being to recognize or face people by characteristic characteristics is a natural
skill. However, implementing a facial recognition capability on machines is not an easy task. A
machine language, known as machine learning, for facial recognition involves many
mathematical calculations and requires great processing power. With the evolution of
algorithms and an increase in the capacity of processing computers or the development of
machines equipped with facial recognition technology, it is already possible. Currently, this
technology is being used in several sectors, such as safety, health, and other sectors.

Thus, the present work aims to carry out a broader study on the functioning of machine learning.
The functioning of artificial neural networks, techniques developed for simulation or
functioning of the human neural network, will also be addressed. Finally, a comparison of facial
recognition algorithms provided by the openCV library will be presented. For the purpose of
evaluating performance between the Eigenface, Fisherface and LBPH algorithms, it was
necessary to develop a Python application with the ability to identify faces, using global

representations of the facial image.

Keywords: Artificial intelligence, Machine Learning, Neural networks, OpenCV.
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1 INTRODUCAO

A cada dia cresce o volume de dados e, consequentemente a necessidade de
processamentos cada vez mais rapido. Dessa forma se torna dificil a realizacdo desse
processamento por um ser humano, por esse motivo tornou-se necessario a utilizagdo de
ferramentas computacionais para melhorar o processamento de dados, assim obtendo a

resolucao de problemas de forma mais rapida (FACELI et al.,2015).

Todos nds realizamos varias tarefas diariamente as quais exigem diversos
processamentos por parte de nosso cérebro, responsavel por administrar tudo o que pensamos e
sentimos. Baseado no desempenho do nosso sistema nervoso foi desenvolvido as redes neurais
artificiais, que simulam o funcionamento do cérebro humano, sendo capaz de processar e

aprender com os dados obtidos (FACELI et al., 2015).

O reconhecimento facial utiliza técnicas de aprendizado de maquinas, chamada machine
learning, em conjunto com as redes neurais artificiais ¢ uma tarefa desafiadora, pois a cada dia
cresce a exigéncia por uma assertividade maior, principalmente nos sistemas de seguranca.
Devido a varios tipos de cendrios como o ponto de vista da camera, iluminacao e a expressao
facial podem dificultar esse reconhecimento. Apods a extracdo das caracteristicas obtidas no
processamento, sdo analisados se ¢ um padrao de uma face, fazendo parte do padrdo de face ¢
possivel realizar a diferenciacdo das caracteristicas, analisando pelos padrdes obtidos e
comparando com as demais faces (LI; JAIN, 2004).

O deep learning recebe um conjunto grande de dados com um processamento rapido e
utilizando um algoritmo sofisticado, dessa forma os computadores podem realizar tarefas que
antes eram realizadas somente por seres humanos, como por exemplo, reconhecimento de voz e
de imagens. (DEEP... 2019).

A rede neural ¢ composta por diversas unidades, dentre elas os neuronios, que t€ém como
fungdo transmitir e processar dados. A rede neural artificial realiza diversas conexdes e se

desenvolve através de treinamentos. (DEEP... 2019).

Dessa forma serd apresentado neste trabalho o crescimento da area de inteligéncia artificial no
que implica sobre o reconhecimento de padrdes, assim como o proprio uso das redes neurais de

forma pratica para obter o reconhecimento facial.
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1.1  PROBLEMATICA

O reconhecimento facial tem auxiliado em diversas questdoes, como a entrada de
pessoas autorizadas em determinado local, identificagdo de possiveis terroristas, fraudes
ou pessoas desaparecidas. Sendo assim, um falso reconhecimento facial pode ocasionar muitos
problemas como por exemplo, autorizar a entrada de pessoas ndo permitidas ou transagdes
bancérias ndo consentidas.

De acordo com Valente Mafei (2019), quanto menos o sistema for treinado e inserido
uma menor diversidade dos dados, o sistema pode ser falho, diminuindo a capacidade de uma
correta identifica¢do dos tipos de face, como por exemplo as faces de uma mulher negra tem
maior quantidade de falhas comparado com uma mulher branca, podendo gerar assim falsos
positivos, tomando uma a¢do que pode prejudicar a vida de uma pessoa inocente.

Dessa forma € necessario ter o conhecimento do algoritmo a ser utilizado de acordo
com o cendrio, para identificar se o algoritmo X ¢ o melhor para certa aplicacdo comparado
com o algoritmo Y, se 0 mais importante para o cendrio € alta porcentagem de assertividade ou
a confianga, dessa forma esse trabalho visa apresentar algumas caracteristicas importantes
sobre o funcionamento de trés algoritmos da biblioteca OpenCV para mostrar que deve ser
realizado um grande estudo sobre os algoritmos de reconhecimento facial, diminuindo assim os

riscos de escolher um algoritmo que nao atenda o cenario a ser implementado.

1.2 OBJETIVOS

A seguir, seguem 0s objetivos gerais e especificos referente a aplicagdo da técnicas

de machine learning para reconhecimento facial.
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1.2.1 Objetivo geral

O Objetivo deste trabalho ¢ mostrar a aplicagdo de técnicas de machine learning no
reconhecimento facial, avaliando a assertividade das diferentes técnicas encapsuladas nos

métodos da biblioteca open source OPENCV.

1.2.2 Objetivo especifico

Para atingir o objetivo principal serd realizado os seguintes procedimentos

Verificar as técnicas de machine learning para reconhecimento facial.

e Conhecer o funcionamento da biblioteca OpenCV, sua estrutura e performance.

e Realizar a implementagdo com os métodos da biblioteca OpenCV.

e Analisar os resultados de reconhecimento facial e identificar a assertividade e confianga

em diferentes tipos de faces.

1.3 JUSTIFICATIVA

Conforme Li e Jain (2004, p. 4), o desempenho de muitos métodos de reconhecimento
facial sdo altamente sensiveis a alteragdes de iluminacgdo e expressdes faciais. Além disso, diante
de falsos positivos, ocorreu a necessidade de se aprofundar sobre o reconhecimento de padrdes
focado no reconhecimento facial para que seja possivel identificar a assertividade de cada
técnica utilizada no reconhecimento facial.

Dessa forma este trabalho veio para deixar mais claro sobre esse assunto e auxiliar nas
futuras escolhas de algoritmos com melhor desempenho de aplicagdes, voltadas ao

reconhecimento de faces.
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1.4 ESTRUTURA

O trabalho ¢ organizado em 5 capitulos, sendo que no primeiro serd dado uma breve
introdugdo sobre o tema de machine larning aplicado em reconhecimento de padrdes,
assim como as justificativas para o desenvolvimento do trabalho. No capitulo 2 ¢
apresentado sobre as técnicas de inteligéncia artificial, machine learning e deep learning,
para o reconhecimento de padrdes.

No capitulo 3 serd apresentado o tipo de pesquisa metodoldgica que foi realizada no
desenvolvimento do trabalho.

No capitulo 4 ¢ apresentado a biblioteca OpenCV que é a base desse trabalho, a
implementagdo de algoritmos de reconhecimento de padrdes através do uso dessa biblioteca.
O capitulo 4 apresenta também o prototipo desenvolvido e os resultados obtidos, com as
consideragdes finais do trabalho, para compreender as técnicas que podem ser utilizadas para o
reconhecimento facial baseando-se nas comparagdes realizadas.

Para finalizar o capitulo 5, apresenta as conclusdes do trabalho e os trabalhos futuros.
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2 REVISAO DA LITERATURA

Neste capitulo serdo abordados, os conceitos ¢ fundamentos da inteligéncia artificial,
machine learning, deep learning e redes neurais que formam a base de conhecimento do
trabalho. O estado atual das areas de conhecimento citadas, as principais aplicacdes e suas

técnicas, também sdo abordadas.

2.1 CONCEITOS E FUNDAMENTOS

Ao longo da histoéria vérios filésofos e cientistas se dedicaram na analise dos varios aspectos
constitutivos da inteligéncia humana. Posteriormente a inteligéncia, passou a ser estudada por
outros campos do saber humano, como pela engenharia, psicologia, pedagogia, ciéncia
cognitiva, neurologia, linguistica, computa¢do, entre outros, visando aspectos praticos e
comerciais.

Assim como ocorreu com outras ciéncias que antes pertenciam ao campo de estudo da
filosofia e depois se tornaram ciéncias independentes ou ramo de outras ciéncias, 0 mesmo
ocorreu com o estudo da inteligéncia que hoje € alvo do estudo, na computacao, pela ciéncia
conhecida como Inteligéncia Artificial (IA) .

Os primeiros estudos sobre IA surgiram na década de 40, juntamente com os primeiros
grandes projetos de construcdo de computadores, e até o final do século 20, a [A estava restrita
as universidades, laboratérios e instituto de pesquisa, € as aplicacdes praticas existentes eram em
contexto muito restritos e especificos e embarcados com hardware (LUGER, 2004).

Em especial nesta ultima década, e fortemente amparada pela evolugdo do poder
computacional das maquinas, a A vem sendo aplicada nas mais diversas areas da atividade
econOmica, sendo atualmente uma das areas de maior pesquisa e estudo pelos diversos setores

econdmicos que descobriram aplicagdes praticas de grande valor comercial e social (FACELI et

al., 2011).

Conforme Figura 1 o termo Inteligéncia Artificial, surgiu nos Estados Unidos, em 1956,
quando John McCarthy reuniu em uma conferéncia proferida ao Darmouth College, na
Universidade de New Hampshire, varios pesquisadores que estudavam como dotar as maquinas
de comportamentos inteligentes. Desde seu inicio, a IA tem atravessado periodos de euforia e de

depressao, como mostra a figura a seguir, onde em cada fase desse historico apresenta evolugdes
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com novas técnicas e novas aplicagdes, onde ocorreram diversos pontos interessantes, como o0

teste de Turing, a Eliza que foi o primeiro chatbot desenvolvido em 1964, e em 1997 a Deep

blue desenvolvimento pela IBM ganhou o jogo de Xadres do melhor jogador a época Kasparov.

Figura 1- Linha do tempo da ascensdo da [A

Al is born

Focus on specific intelligence Focus on specific problems

+ The Turing Test
» Dartmouth College conference

* Expert systems & knowledge
= Neural networks conceptualized

Machine learning »

Deep learning: pattern analysis & dassification =
Big data: large databases =

Fast processors to crunch data »

High-speed networks and connectivity =

* Information theory-digital signals
+ Symbolic reasoning

= Optical character recognition
» Speech recognition

Edward Felgenbaum
develops the first  :

Dartmouth conference
led by John McCarthy

® 016

coins the term Expert System, IBM's Watson Q&A machine wins Jecpardy!
“artificial Intelligence” ghving rebirth to Al - £ Apple Integrates Sirl, a personal volce AlohaGo
1956 19751582 ¢ assistant Into the IPhone o R
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2000 cats from videos
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Eliza, the first chatbot
Is developed by Joseph
Welzenbaum at MIT

i |BM's Deep Blue defeats
¢ Garry Kasparoy, the world's
:  reigning chess champion

Limited computer processing power » Real-world problems are complicated

Limited database storage capacity =
Limited network ability =

Al Winter |

= Faclal recognition, translation
= Combinatorial explosion

Al Winter Il

= Disappointing results: fallure to achleve scale
» Collapse of dedicated hardware vendors

Fonte: IBM

Desde os primérios, o termo IA foi associado a parte da Ciéncia da Computacdo que faz
com que os sistemas ou maquinas exibam atributos ou comportamentos considerados como
parte da inteligéncia humana, tais como: aprender, adquirir conhecimentos, entender linguagens,
raciocinar e resolver problemas.

Sendo assim, o objetivo central da IA, ¢ a criagdio de modelos para a inteligéncia e a
constru¢do de sistemas computacionais baseados nesses modelos.  Este objetivo ¢€
simultaneamente teorico, (a criacdo de teorias e modelos para a capacidade cognitiva), e pratico,
a implementac¢do de sistemas computacionais baseados nestes modelos. Em outras palavras, a

IA tem se destacado na busca por compreender a inteligéncia e por englobar diversos campos do

conhecimento com o objetivo pratico de simular a inteligéncia (LUGER, 2004).

O carater dual deste objetivo levou, naturalmente, a pesquisa e desenvolvimento em [A
cristalizaram-se em torno de trés linhas de pesquisa:
* TA cognitiva: consiste no desenvolvimento de modelos formais para a inteligéncia
humana, tema da ciéncia cognitiva, também chamada de psicologia computacional;
* [A basica: consiste na exploragdo e experimentacdo de técnicas computacionais que

apresentem potencial para a simulagdo do comportamento inteligente;
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* [IA aplicada: ¢ o desenvolvimento de aplicagdes nas mais diversas dreas das atividades

econdOmicas (comerciais, industriais, educacionais) utilizando técnicas de IA.

As técnicas da TA basica, desde seus primordios foram divididas em dois grandes grupos ou

paradigmas: IA simbdlica e IA biologica.

* Abordagem Simbolica (ou cognitiva): da énfase aos processos cognitivos, ou seja, 0s
métodos simbolicos em A, procuram emular o raciocinio do ser humano na solugao de
problema.

* Abordagem Bioldgica: dd énfase aos modelos naturais (por exemplo, o funcionamento
do cérebro, dos neurdnios e das suas conexdes ¢ o processo de evolucao natural), para

construir técnicas que tenham potencial de emular o comportamento inteligente.

O presente trabalho estd enquadrado na IA bésica, na sua abordagem bioldgica e na TA
aplicada. Serdo utilizadas técnicas computacionais bioldgicas, mais precisamente redes neurais,

para emular o comportamento inteligente e aplicadas em um estudo de caso (RUSSELL; NORVIG,
2004).

Desde uma perspectiva historica, a IA basica e aplicada, podem ser abordadas também
olhando para as técnicas utilizadas e as aplicacdes resolvidas com essas técnicas, como mostram

as figuras a seguir.

Figura 2 - Representagdo da 1A

ARTIFICIAL
INTELLIGENCE
Early arttfictal imeligence
stirs axciomant. etaching laarning begi
to flourish,
- i

1]

1950 1960 1970s 1980 1900s 2000 2010s
1 | 1 1 1 1 | 1 1 1

Fonte: IBM

Na figura 2 ¢ possivel identificar os subconjuntos, Deep Learning ¢ um subconjunto de

Machine Learning e Machine Learning sendo um subconjunto de Intelgéncia Artificial
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Figura 3 - Resumo de IA

Any technique which enables computers
to mimic human behavior.

Subset of Al techniques which use
statistical methods to enable machines
to improve with experiences.

Subset of ML which make the ; e
computation of multi-layer neural
networks feasible.

Fonte: IBM

Na Figura 3 apresenta uma breve explicacdo sobre cada subconjunto de Inteligéncia Artificial,
da qual a Inteligéncia Artificial ¢ qualquer técnica utilizada em computadores para similar o
comportamento humano.

Machine Learning sendo qualquer método de maquina que aprenda com as experiéncias e por

ultimo Deep Learning que possui multiplas redes neurais.

Considerando que IA ¢ um sistema que exibe atributos ou comportamentos inteligentes,
aprendizado de maquina ¢ um termo mais especifico que se refere a sistemas projetados para
receber dados, geralmente em um dominio especifico e aprende e descobre padrdes ou
tendéncias nos dados. Esses sistemas utilizam a capacidade para avaliar e categorizar os dados

recebidos e depois desenhar inferéncias disso.

Na figura a seguir ¢ apresentado trés aplicativos baseados no machine learning. Por
exemplo, quando a entrada ¢ uma imagem carregada para uma plataforma de midia social. O
software analisa o conteudo dos pixels da imagem para padrdes conhecidos usando algoritmos
de aprendizado de maquina, e produz uma saida identificando a foto carregada. E capaz de fazer
1sso com base na probabilidade estatistica de que caracteristicas da imagem se assemelham as

imagens existentes, conjunto de imagens de treino para “calibrar” a rede (IBM, 2018).
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Figura 4 - Diagrama de uma rede neural

- HIDDEMN LAYERS

INPUT LAYER
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Phcture(s) Gender? Age? s It you? (%)
oo i Halr & eye color?

Imcome? Credit
Loan Loan history ? W you
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Oonine Ad profile, Erowsing Wl you dlick?
Placement browsing i el
histony metadata

Fonte: IBM

De acordo com a Data Science Academy (2019) Machine learning possui dois principais
tipos de aprendizado, o aprendizado supervisionado e o ndo supervisionado. O objetivo ¢
reproduzir o procedimento que os seres humanos fazem para aprender e tentam replicar em
maquinas, o aprendizado supervisionado ¢ aquele que ensina a maquina através de algoritmos o
que ¢ uma face e a partir disso ele consegue reconhecer novas faces através das formulas
criadas.

O nao supervisionado ¢ aquele que possui um conjunto de dados e a maquina localiza as
imagens que sdo semelhantes, dessa forma sem saber a saida dessa analise tenta localizar as
imagens que possuem um mesmo tipo de padrdo, ou também a tentativa e erro, a maquina tenta
realizar uma acdo, dependendo dessa agdo se for uma acdo errada, ela faz uma nova tentativa,
até encontrar a melhor solugdo para o problema. Todas essas acdes da maquina sdo realizadas
através de formulas matematicas.

Nunca houve na historia tantos dados como existe atualmente, sdo necessarios novas
técnicas, ferramentas e formas de abordagens para que seja possivel processar e analisar essa
grande quantidade de dados, gerando valores para mudar a vida das pessoas. Os sistemas de [A
estdo evoluindo cada dia mais, devido ao bigData que gera muitos dados e em grande
velocidade e variedade e ao processamento em GPUs, com esses dois pilares ¢ possivel obter
6timos resultados.

Segundo IBM (2018), o deep learning leva o conceito de machine learning a um pouco

r

mais longe. Deep learning & sobre aprender continuamente, isto ¢, a intencdo do sistema ¢é
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aprender com o mundo real e ajustar o modelo de aprendizado a medida que recebe novas

informagdes e cria novas ideias.

Deep learning geralmente ¢ realizado com redes neurais. Redes neurais sdo uma tentativa
de imitar a estrutura e funcionamento do cérebro humano. Com novos dados alimentando uma
rede neural, as conexdes entre os nds sdo estabelecidas, fortalecidas ou diminuidas de maneira
semelhante as conexdes entre neurénios no cérebro humano. Além disso, cada conexdo em uma
rede neural pode ser sintonizada, atribuindo maior ou menor importancia a um atributo, para

alcangar a qualidade da saida.

De forma simplificada, a figura a seguir mostra como os algoritmos da aprendizagem
profunda podem distinguir o contetido de uma imagem, como bem como onde os elementos da
imagem estdo em relagdo uns aos outros, analisando dados de pixel. Esse € o tipo de sistema que
¢ mais util em enfrentar os desafios de dados do mundo real, e ¢ por isso que sistemas de
aprendizagem sdo aqueles direcionados para conjuntos de dados extremamente grandes e de
movimentagdo rapida, normalmente encontrados em plataformas de midia social e em veiculos

autonomos.

Figura 5 - Classificacdo de imagens

Classification Classification Object Instance
+ Localization Detection Segmentation

CAT, DOG, DUCK  CAT, DOG, DUCK

N /
'
Single Objects Multiple Objects

Fonte: Stanford

Data Science Academy (2019) afima que Deep learning [...] é atualmente a principal
tecnologia utilizada em sistemas de inteligéncia artificial. Sdo redes neurais profundas
que tentam simular em maquinas o funcionamento do cérebro humano, que vem sendo
usadas em diversas aplicagdes de inteligéncia artificial, com niveis de precisdo cada

vez maiores.
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A técnica do deep learning esta avangando rapidamente devido ao grande volume de

dados que sao gerados todo dia, esses dados estao duplicando a cada ano, esse avango também
esta relacionado a grande melhoria das maquinas que sao utilizadas para a analise dessa técnica,
onde houve um aumento de desempenho de hardware, facilitando a coleta de informagdes e de
forma mais eficaz, essa técnica ¢ muito utilizada, pois ela ¢ flexivel no uso dos dados, realizando
assim a melhor combinagao deles, gerando o resultado mais eficaz.

Os dados de forma isolada sdao apenas dados, porém quando esses dados sao analisados e
aplicados uma técnica, eles geram informagdes e as informagdes sdo importantes para tomadas

de decisdao. (DATA SCIENCE ACADEMY, 2019).

De acordo com Russell e Norvig (2004), os modelos tradicionais de machine learning
sempre foram muito poderosos para lidar com dados estruturados e tém sido amplamente
utilizados pelas empresas para classificacdo de crédito, previsdo de rotatividade, segmentagao
por consumidor e assim por diante. O sucesso desses modelos depende muito do desempenho da
fase de engenharia de recursos: quanto mais trabalhamos perto do negécio para extrair

conhecimento relevante dos dados estruturados, mais poderoso sera o modelo.

Quando se trata de dados ndo estruturados (imagens, texto, voz, videos), os recursos de
engenharia manual sio demorados, frageis e ndo escalonaveis na pratica. E por isso que as redes
neurais se tornam cada vez mais populares, gragas a sua capacidade de descobrir
automaticamente as representacdes necessarias para a detec¢dao ou classificagdo de recursos a
partir de dados brutos. Isso substitui a engenharia de recursos manual e permite que uma
maquina aprenda os recursos € 0s use para executar uma tarefa especifica (MIT 6.S191, 2020) A
base do deep learning, sdo as redes neurais, em particular a rede neural convolucional(CNN),
destaca-se no reconhecimento de padrdes e ¢ a principal tecnologia para carros autdbnomos,

reconhecimento facial, transcri¢do de fala entre outras aplicacdes.

2.2 REDES NEURAIS

Conforme Braga, Carvalho, Ludermir (2000) as Redes Neurais Artificiais — RNAs tentam
reproduzir as funcdes das redes biologicas, buscando implementar seu comportamento bésico e
sua dindmica.

Haykin (2001) descreve o sistema nervoso humano como um sistema de trés estagios,
receptores, rede neural e atuadores. Neste sistema o cérebro, representado pela rede neural,

figura como componente central, tendo como fungdo, a andlise dos impulsos elétricos


https://techxplore.com/tags/deep+learning/
https://techxplore.com/tags/convolutional+neural+network/
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convertidos pelos receptores a partir de estimulos do corpo humano e o envio dessa informacao

aos atuadores que a converterdo em respostas discerniveis ao sistema.
Coppin (2017) afirma que “o cérebro humano possui mais de dez bilhdes de neurdnios,
cada qual conectado, em média, a milhares de outros neur6nios”.
Cada um destes neurdnios processa € se comunica com milhares de outros

continuamente ¢ em paralelo, complementa Braga, Carvalho, Ludermir (2000).

Segundo Lippmann(1997) as Redes Neurais Artificiais sdo sistemas fisicos que podem
adquirir, armazenar e utilizar conhecimentos experimentais, que podem alcangar uma
boa performance, devido a sua densa interconexdo entre os nos da rede. Elas também
sdo conhecidas por modelos conexionistas, modelos de processamento paralelo

distribuido e sistemas neuromofoldgicos.

Gurney (1997) afirma que em uma rede neural artificial, possuem diversas unidades de
processamento, cada unidade de processamento possui um peso atrelado a ela e cada uma realiza
as operacdes baseando-se nos seus dados locais adquiridas pelos canais de comunicagao, a partir
dessas interacdes dos canais de comunicacao ¢ onde sdo criadas o comportamento inteligente de

uma rede neural artificial.

As redes neurais artificiais aprendem através de uma entrada de dados, podendo ser ou
ndo supervisionada. A rede neural profunda, possui muitos neurénios € muitas camadas, se
tornando assim a chamada deep learning, essas redes sdao técnicas de computacdo de forma
matematica, se baseando na estrutura neural de organismos inteligentes, adquirindo assim

conhecimento através da experiéncia obtida (DATA SCIENCE ACADEMY, 2019).

O neurdnio € constituido por 3 partes principais: a soma ou corpo celular, do
qual emanam algumas ramificagdes denominadas de

dendritos, e por uma outra ramificagdo descendente da soma, porém mais
extensa, chamada de axoOnio. Nas extremidades dos axonios estdo os nervos
terminais, pelos quais é realizada a transmissdo das informagdes para outros
neurdnios. Esta transmissdo ¢ conhecida como sinapse (DATA SCIENCE

ACADEMY, 2019).
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2.2.1 RN biologicas

Os neurdnios sao divididos em trés sec¢des: o corpo da célula, os dendritos € o axonio,

cada um com fungdes especificas, porém complementares. (BRAGA; CARVALHO; LUDERMIR,
2000):

Os dendritos tém por funcdo receber as informagdes, ou impulsos nervosos, oriundas de
outros neurdnios e conduzidas até o corpo celular. Aqui a informacgao ¢ processada, e
novos impulsos sdo gerados. Estes impulsos sdo transmitidos a outros neuréonios,
passando através do axonio até os dendritos dos neurdnios seguintes. O ponto de
contato entre a terminagdo de um axonica de um de um neurdnio e o dendrito de outro
é chamado de sinapse. E pelas sinapses que os nodos se unem funcionalmente,
formando redes neurais. As sinapses funcionam como valvulas e sdo capazes de
controlar a transmissdo de impulsos, isto ¢, o fluxo da informacdo entre os nodos na
rede neural.

Figura 6 - Componentes do neurdnio bioldgico

Dendnios

Awdnia

-
Tarmmnacdes do axdnio

Fonte: Fonte: www.datascienceacademy.com.br

Na figura 6 apresenta um exemplo dos components de um neurdnio biolodgico, onde foi a base
para desenvolvimento do neurdnio artificial. Os pulsos chegam nos dentritos, esses pulsos s@o
processados pelo corpo celular ou ntcleo e sdo passados para o axonio até chegar nas suas

terminacdes € passando para outros neuronios.

Cada parte do cérebro tem uma fun¢do determinada e uma arquitetura diferente, variando
quantidade de neurdnios, sinapses e pesos podendo ser pela criacdo dos pensamentos,
processamento de imagens, audios, desejos entre outros, esses pensamentos sao devidos as redes
interligadas da qual realizam um processamento paralelo. Cada peso possui um valor e esse
valor ¢ dado através dos treinamentos a chamada memorizagao (DATA SCIENCE ACADEMY,
2019).
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A Data Science Academy (2019) informa que o ponto de contato entre a terminagao
axodnica de um neurénio e o dendrito de outro é chamado sinapse. E pelas sinapses que
os neurdnios se unem funcionalmente, formando as redes neurais. As sinapses
funcionam como valvulas, sendo capazes de controlar a transmissdo de impulsos, isto
¢, o fluxo da informag&o entre os neurdnios na rede neural. O efeito das sinapses ¢
variavel e € esta varia¢do que da ao neurdnio capacidade de adaptagéo.

Um neurdnio recebe sinais através de intimeros dendritos, os quais sdo ponderados e
enviados para o axo6nio, podendo ou ndo seguir adiante (threshold). Na passagem por
um neurénio, um sinal pode ser amplificado ou atenuado, dependendo do dendrito de
origem, pois a cada condutor, estd associado um peso pelo qual o sinal ¢ multiplicado.
Os pesos sdo o que chamamos de memoria (DATA SCIENCE ACADEMY, 2019).

2.2.2 RN artificiais

Em 1943 McCulloch e Pitts propdem um modelo simplificado do funcionamento de um

neurdnio, conforme Braga, Carvalho e Ludermir (2000):

Sua descri¢cdo matematica resultou em um modelo com » terminais de entrada x;, xz, ...,
xs(que representam os dendritos) e apenas um terminal de saida y(representando o
axonio). Para emular o comportamento das sinapses, os terminais de entrada do
neurdnio tém pesos acoplados w;, wy, ..., wycujos valores podem ser positivos ou
negativos, dependendo de as sinapses correspondentes serem inibitorias ou excitatorias.
O efeito de uma sinapse particular i no neurénio pds-sinaptico ¢ dado por x;w;. Os
pesos determinam em que “grau” o neurdénio deve considerar sinais de disparo que
ocorrem naquela conexao.

Uma descri¢do do modelo esta ilustrada na figura abaixo:

Figura 7 - Neurdnio artificial
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Fonte: http://cs231n.github.io/neural-networks-1/

As redes neurais geralmente sdo constituidas através de camadas, que podem ser

conectadas em outras camadas (FERNANDES, 2003).


http://cs231n.github.io/neural-networks-1/
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Figura 8 - Camada de uma Rede Neural Artificial (RNA)

Fonte: Neves(1998).

Fernandes (2003) afirma que cada camada da rede neural artificial possui uma fungao
especifica, as camadas de entrada descrevem os padrdes que serdo encaminhados para os outros
neurdnios, a camada intermedidria ira extrair as caracteristicas dos padrdes, nessa camada ¢
onde ocorre a maior parte do processamento da rede e por Ultimo a camada de saida que ira
mostrar o resultado final a partir das camadas anteriores, baseando-se nos padrdes de entradas e

0s pesos atribuidos para cada neuronio.

Segundo Hackley(2001) a aprendizagem ocorre quando a rede neural responde de uma
maneira nova ao ambiente no qual esta inserida através de um processo de ajustes de parametros
aplicados a seus pesos sinapticos. O processo de aprendizagem ¢ gradativo e seu desempenho

melhora com o conhecimento adquirido do ambiente em que esta inserido.

Denomina-se algoritmo de aprendizado a um conjunto de regras bem definidas para
solucdo de um problema de aprendizagem, existem duas maneiras basicas de aprendizagem de

uma RNA, o aprendizado supervisionado e nao-supervisionado (FERNANDES, 2003).

Segundo (BRAGA; CARVALHO; LUDERMIR, 2000) no aprendizado supervisionado o
processo de treinamento ¢ direcionado por um agente externo. J& no aprendizado nao-

supervisionado nao ha um supervisor acompanhando o processo de treinamento.
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Baseando-se em um neurdnio bioldgico que geram a Inteligéncia humana, foi criado o
neur6nio matematico para simular essa inteligéncia, esse neurdnio matematico ¢ a base da
Inteligéncia artificial, da qual realizam varios calculos, se baseando nas entradas de informagdes
através dos canais de comunicagdo, a partir desses dados sdo gerados um resultado através das
fungdes aplicadas sobre os dados recebidos e encaminhando esse resultado para o préximo

neurénio (DATA SCIENCE ACADEMY, 2019).

De acordo com a Data Science Academy (2019) a soma ou corpo da célula ¢
representado por uma composicao de dois modulos, o primeiro ¢ uma jungao aditiva,
somatorio dos estimulos (sinais de entrada) multiplicado pelo seu fator excitatorio
(pesos sinapticos), e posteriormente uma fung¢do de ativacdo, que definird com base nas
entradas e pesos sinapticos, qual sera a saida do neurdnio. Assim como no modelo
biologico, o estimulo pode ser excitatorio ou inibitério, representado pelo peso
sinaptico positivo ou negativo respectivamente.

O neur6nio matematico ¢ um modelo simplificado do neurénio biolégico. Tais modelos
inspirados a partir da analise da geracdo e propagacdo de impulsos elétricos pela
membrana celular dos neurdnios. O neurénio matematico recebe um ou mais sinais de
entrada e devolve um tUnico sinal de saida, que pode ser distribuido como sinal de saida
da rede, ou como sinal de entrada para um ou varios outros neurdnios da camada
posterior (que formam a rede neural artificial).

2.3 RN Convolucionais

As Redes Neurais Convolucionais sdo usadas para diversas finalidades, entre elas a
classificagdo de imagens, podendo associa-las por semelhanca entre elas. Essas redes artificiais
sdo profundas, sdo algoritmos que identificam diversos padrdes, como placas e faces por
exemplo. Esse tipo de rede ¢ muito voltado para o reconhecimento de imagens, onde esta
surgindo muitos avangos no quesito de visdo computacional, podendo ser utilizada em diversos
problemas, como na drea da seguranga em reconhecimento de faces, diagnosticos médicos e
carros autdnomos por exemplo.

A rede convolucional obtém a imagem com extratos separados de cores, entre elas sao o
vermelho, verde e azul e com largura e altura que sao medidos pela quantidade de pixels, onde a
profundidade ¢ de trés camadas, uma de cada cor, essas camadas também s3o chamadas como
canais.

Em uma CNN sdo realizadas varias operagdes matematicas, onde ocorrem os filtros,

nesses filtros se obtém as informacdes da imagem e no final como saida, tera uma

probabilidade para identificar se a imagem pode ser um animal, pessoa ou objeto por exemplo.
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Cada parte da CNN possui funcdes distintas, cada filtro em uma area dos pixels ¢ gerado

um peso para o que foi analisado (DATA SCIENCE ACADEMY, 2019).

Figura 9 - Funcionamento do reconhecimento facial

Fonte: Fonte: www.datascienceacademy.com.br

A combinacao das entradas de um neuronio utilizamos pesos respectivos de cada uma
de suas conexdes, produz uma saida, que ¢ passada para a camada seguinte, oS pesos
atribuidos as conexdes de um neurénio podem ser interpretados como uma matriz que
representa um filtro de uma convolugdo de imagens de um dominio espacial, o que
também conhecido como kernel ou mascara. Enquanto a formulagdo classica de
perceptrons, um neurdnio ¢ conectado a todos os neurdnios da camada anterior, as
CNNs apenas um subconjunto de entradas ¢ conectado a cada neur6nio, com essa
mudanca de arquitetura as redes neurais convolucionais passam a realizar a analise de
campos receptivos locais. Os neurdnios da mesma camada,sdo agrupados em mapas,
uma mapa ¢ produzido pelo agrupamento das saidas de neuronios e juntos cobrem uma
parte da imagem que tenha sido processado com filtro em comum (DATA SCIENCE
ACADEMY, 2019).

A imagem ¢ transformada em uma matriz numérica, essa matriz ¢ encaminhada para
varias camadas, onde sdo aplicadas primeiro a convolugdo, coletando assim detalhes da rede,
onde ira gerar uma saida, essa saida ¢ passada para a camada posterior que geralmente ¢ a
camada de pooling onde ¢ realizado o ajuntamento, esse processo € realizado em véarias camadas
e no final na terceira transformacao essas saidas sdo passadas para um classificador que ¢ um
machine learning da qual ir4 dar a probabilidade do que ¢ a imagem que foi analisada.

A rede neural ¢ treinada para aprender pesos e bias, dessa forma para que um mapa
aplique o mesmo filtro em diversas partes da matriz ¢ realizado um compartilhamento desses

pesos durante esse processo de treinamento, isso ajuda a diminuir o tempo de treinamento da

rede (DATA SCIENCE ACADEMY, 2019).



Figura 10 - Rede neural Convolucional
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3 METODO

O presente trabalho ¢ uma pesquisa de finalidade basica pura, com objetivos
descritivo, com abordagem qualitativa e executada por meio de levantamento bibliografico.
Inicialmente, buscou-se a base teodrica sobre reconhecimento facial, com a realiza¢dao de
fichamentos de obras doutrindrias e trabalhos académicos mais atuais.

Posteriormente, foi realizado um estudo tedrico, no que se refere ao uso de machine
learning que ¢ um subcampo da Inteligéncia Artificial.

Depois, vislumbra-se um texto dissertativo, em que as informagdes serao
confrontadas, a fim de que seja viabilizado uma andlise na biblioteca OpenCV com foco
em reconhecimento de padrdes faciais e consequentemente uma resposta ao objetivo de avaliar o

algoritmo apresentado nessa biblioteca e o indice de assertividade e confianga.



29

3.1 CARATERIZACAO DA PESQUISA

De fato, o estudo foi realizado para produzir mais do que
conhecimento meramente tedrico, porém nado esteve presente a ambicdo de desenvolver uma
aplicagdo que resolvesse definitivamente a situacdo do problema.

Conforme ensina Gil (2010, p. 26), "pesquisas que procuram desenvolver os
conhecimentos cientificos sem a preocupagdo direta com suas aplicagdes e
consequéncias praticas" sdo classificadas como puras.

Nesse sentido, o presente trabalho visa apresentar uma contribui¢do para a
ciéncia, proporcionar um aumento do conhecimento por meio de uma pesquisa detalhada em
bibliografia especifica, caracterizando-se, portanto, como uma pesquisa pura.

Quanto ao objetivo, percebe-se que foi realizado um levantamento bibliografico, a
fim de descrever o conhecimento mais atual ja catalogado pela ciéncia sobre reconhecimento
de padrdes faciais, que € o assunto principal da pesquisa.

Nesse sentido, pode-se afirmar que a pesquisa se enquadra na caracterizagao
apresentada por Duarte e Furtado (2014, p. 26), quando sustentam que “a pesquisa descritiva
restringe-se a constatar o que ja existe. Os acontecimentos sao narrados. Procura-se conhecer a
natureza, as caracteristicas, a composi¢ao e 0s processos que constituem o fendmeno”.

Por esse motivo, a pesquisa apresentada tem cunho estritamente descritivo.

Silva (2005, p. 86) explica que “a pesquisa qualitativa ndo apresenta,
necessariamente, linguagem matematica ou estatistica. Ela utiliza a andlise e interpretagdao da
analise estudada, muitas vezes sem fazer uso de amostragem, tabelas e graficos”.

Portanto, pode-se afirmar que se trata de uma pesquisa de abordagem qualitativa, o
que ¢ corroborado pela ligdo de Marconi e Lakatos (2011, p. 269), quando afirmam que “o
método qualitativo difere do quantitativo ndo s6 por ndo empregar instrumentos estatisticos,

mas também pela forma de coleta e analise dos dados.
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Plano de Pesquisa

Construtos da Pesquisa

Escolha do tema

Delimitacdo do problema
Obijetivos

Revisao bibliografica:
inteligéncia artificial, machine
leamning, deep leaming

Open CV: levantamento e
analises dos métodos para
Reconhecimento Facial
Desenvolvimento do prototipo
Avaliacdo do protétipo e
andlises dos resultados

Concluséo

Tema da Pesquisa
Reconhecimento Facial por Técnicas de Machine Learning

Objetivo Geral
Mostrar a aplicacdo de técnicas de machine learning no
reconhecimento facial, avaliando a assertividade das
diferentes técnicas encapsuladas nos metodos da biblioteca

opensource OPENCV.

Objetives Especificos

- \erificar as técnicas de maching learning para
reconhecimento facial.

= Conhecer o funcionamento da biblioteca QpenCV. sua
estrutura e performance.
= Realizar a implementacdo com os métodos da biblioteca

= Analisar bs resultados de reconhecimento e identificar a
assertividade em diferentes tipos de faces.

Métodos e Tecnicas da Pesquisa Tecnologica

Machine Learning Open CV

Técnicas para o Métodos de Machine Learning
Reconhecimento Facial para o Reconhecimento Facial
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3.3 PROPOSTA DA SOLUCAO

A proposta da solugdo do TCC ¢ a utilizagdo de uma camera webcam para
captagdo de face em diferentes angulos e iluminag¢do, onde essas faces detectadas serdo
analisadas com o banco de dados para verificar a porcentagem de assertividade e confianca,
descobrindo os pontos fortes e fracos dessa implementagdao da qual serd utilizada a biblioteca

open source chamada OpenCV.
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3.4 DELIMITACOES

Esse trabalhou delimitou-se a andlise de deteccdo de faces de apenas um

software na area de reconhecimento de padrdes atualmente e de distribuicdo gratuita.
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4 DESENVOLVIMENTO

O OpenCV ¢ uma biblioteca de software de visdo computacional e machine learning de
codigo aberto. O OpenCV foi desenvolvido para fornecer uma infraestrutura comum para
aplicativos de visdo computacional e acelerar o uso da percep¢do da maquina nos produtos
comerciais. Sendo um produto licenciado pela BSD, o OpenCV facilita para as empresas a
utilizacao e modificacdo do cddigo. O OpenCV ¢ a maior biblioteca do mundo na area de visao
computacional, ele possui codigo aberto, facilitando assim na utilizacdo e alteragdo do seu
codigo, possuindo uma infraestrutura comum para o desenvolvimento de aplicativos na area da
visdo computacional e ¢ gratuito para uso comercial (EQUIPE OPENCV, 2020).

O langamento do OpenCV (Open Source Computer Vision Library) foi em 1999, onde
até hoje tem sido utilizado em aplicativos de anélise de objetos, sistemas de monitoramento, de
inspe¢do, reconhecimento de padrdes entre outras finalizadas (BRADSKI; KAEBLER, 2008).

De acordo com Bradski e Kaebler (2008) o OpenCV fornece as ferramentas necessarias
para resolugao de problemas na area de visao computacional, tanto para problemas mais simples
quanto complexos também.

Essa biblioteca possui tanto algoritmos basicos quanto avangados na area de machine
learning, usado para diversas finalidades, como a detec¢do e reconhecimento de faces,
rastreamento de movimento em cameras, classificagdo de acdes humanas, entre outros. Essa
biblioteca ¢ muito utilizada em areas, como universidades, pelos governos e empresas (EQUIPE
OPENCYV, 2020).

De acordo com a Equipe Opencv (2020) o OpenCV “possui interfaces C ++, Python,
Java e MATLAB e suporta Windows, Linux, Android e Mac OS”.

No OpenCV ¢ possivel encontrar a documentagdo, tutoriais, foruns para auxilio no
desenvolvimento, retirando duavidas sobre implementagdes, o proprio GitHub para
compartilhamento de codigos e também possuem cursos. Sendo assim € possivel encontrar no
proprio site do OpenCV materiais para iniciar a implementagdo na area de visdo computacional

(EQUIPE OPENCYV, 2020).

O OpenCV iniciou com a ajuda de grupos de desempenho de software em um
laboratério da Intel e foi implementado e otimizado na Russia onde Vadim Pisarevsky foi quem
codificou grande parte do OpenCV, ele era chefe da equipe Russia onde teve ajuda também de
Victor Eruhimov na parte da infraestrutura inicial e Valey Kuriakin que auxiliou dentro do

laboratorio russo. (BRADSKI; KAEBLER, 2008).


https://opencv.org/android/
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De acordo com Bradski e Kaebler (2008) o OpenCV tinha muitas finalidades para o seu

desenvolvimento, dentre eles.

4.1

e Avango na pesquisa de visdo, fornecendo cddigo ndo apenas aberto, mas
também otimizado para a infraestrutura de visdo traseira. Nao hd mais
reinvencao da roda.

e Disseminar o conhecimento da visdo, fornecendo uma infra-estrutura comum
em que os desenvolvedores possam construir, para que o cddigo seja mais
facilmente legivel e transferivel.

e Avango na aplicagdo comercial baseada em visdo, disponibilizando
gratuitamente codigo portatil e otimizado para desempenho - com uma licenga
que ndo exigia que a aplicagdo comercial fosse aberta ou livre.

ESTRUTURA DO OPENCV

O OpenCV possui em sua estrutura diversos modulos podendo esses serem estaticos ou

compartilhados (EQUIPE OPENCV, 2020).

De acordo com a Equipe Opencv (2020) os principais modulos do Open CV sao:

Moédulo de estruturas basicas de dados.

Processamento de imagem, realiza o processamento das imagens separando as imagens
lineares e ndo lineares

Andlise de video que inclui algoritmos para rastrear objetos.

Calibragdo de camera e reconstrugao 3D, ¢ um modulo que possui algoritmos de
geometria e de reconstrugdo 3D.

Deteccao de objeto, detecta diversos objetos, como por exemplo pessoas e veiculos

Gui de alto nivel, utilizado para interfaces do usuario

Entrada e saida de video, possui codecs de video e € responsavel pela captura do video.
Modulo de rede neural profunda (DNN) ¢ um modulo processador de imagem que utiliza
algoritmos de deep learning.

ML - ¢ a biblioteca de machine learning

Aplicagdes DNN muitas vezes exigem quantidades significativas de treinamento em grandes

clusters para determinar os pesos associados com os nds ou neurdnios dentro de uma rede

neural. O lado positivo ¢ que a rede resultante pode ser implementada em hardware muito mais

simples (DEEP...).
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42  PROTOTIPO DESENVOLVIDO

Para fins de avaliagdo do desempenho entre as bibliotecas OpenCV Eigenface,
Fisherface ¢ LBPH foi necessario o desenvolvimento de um prototipo de software com a

capacidade de identificar faces utilizando representacdes globais da imagem facial.

O algoritmo foi implementado com a linguagem de programaciao Python em conjunto

com as bibliotecas OpenCV.

A técnica de reconhecimento facial que o software utiliza ¢ o método de correspondéncia
holistica, conforme caracterizagdo proposta por (Zhao, et al., 2006), onde através da analise de
componentes principais (PCA) e técnicas de machine learning, as imagens capturadas serao

comparadas com as imagens contidas no banco de dados do software.

4.2.1 Ferramentas utilizadas

Para o desenvolvimento do software foram utilizadas as seguintes ferramentas:

a) PyCharm Community Edition versao 2019.3

Desenvolvida pela empresa JetBrains a ide PyCharm proporciona maior
produtividade nos projetos em linguagem de programagao Python. Além da edigdo
gratuita Community, a empresa também disponibiliza a edigdo completa Profissional

com suporte para HTML, JS e SQL.

b) Webcam com resolu¢do imagem estatica 0,92 megapixel, integrada ao notebook

DELL Inspiron modelo 5458.
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4.2.2 Linguagem utilizada

Quanto a linguagem, nesse prototipo de software foi utilizado a seguinte

linguagem de programagao:

a) Python

O Python ¢ uma linguagem de programacdo orientada a objetos, multiplataforma,
versatil e popular. Foi criado no inicio dos anos 90 por Guido Van Rossum no Centro

de Matematica e Ciéncia da Computacdo da Holanda (CWI).

4.2.3 Algoritmos OpenCV

Os algoritmos que serdo utilizados para extragdo das caracteristicas faciais e ja
implementados na biblioteca OpenCV, serdo os métodos Eigenface, Fisherface e LBPH (Local

Binary Patterns Histograms).

a) Eigenface

O rosto humano possui partes que ndo sdo essenciais no processo de reconhecimento
facial. Podemos reconhecer uma pessoa apenas por algumas caracteristicas do rosto,

como formato dos olhos, nariz, testa, etc.

O Eigenface utiliza o mesmo principio. O algoritmo analisa as imagens de treinamento
das faces, mantém todas as caracteristicas importantes e necessarias para o reconhecimento e

descarta as demais. Este processo € conhecido como Andlise de Componentes Principais (PCA).

Assim, no método Eigenface o algoritmo ird extrair as caracteristicas principais do
conjunto de imagens de treinamento e de acordo com a variacdao dos valores dos pixels ird gerar
diversas eigenface, ou fotos “fantasmas”. A soma dessa variacdo de valores ird gerar uma face
média. Com base na combinagdo linear dos componentes das diversas eigenfaces juntamente

com a face média sera possivel a reconstrugao da face original.
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A figura abaixo representa as eigenfaces extraidas das faces de um banco de dados, assim como

a face média que sera a base para a reconstrugdo das diversas faces.

Figura 11 - Face Média e eigenfaces

Face Media

eigenfaces/
eigenvectors

Fonte: (DAVE; CHAO; SRIADIBHATLA, 2010)

O algoritmo Eigenface classifica as faces com base no calculo das distancias dos pixels
vizinhos mais proximos (KNN), da imagem original com as diversas eigenfaces. Faces
detectadas com valor de distancia fora do limite de confianga (threshold) serdo consideradas

desconhecidas.

b) Fisherface

O PCA ndo ¢ um método ideal para realizar a separacdo entre as classes das faces, pois
considera a iluminagdo como fator importante no reconhecimento. Assim, faces de uma mesma
pessoa que possuem alteracdo na iluminagdo, podem ser consideradas como a face de uma
pessoa diferente. O Fisherface ndo captura variagdes de iluminagdo tdo obviamente quanto o

método Eigenfaces.

Diferentemente do Eigenface que utiliza o PCA, o Fisherface emprega o método LDA

(Linear Discriminant Analysis) para o reconhecimento das faces.

A técnica utilizada no LDA foi desenvolvida pelo matematico R.A. Fisher na década de
1930 e visa encontrar uma combinagdo linear de recursos que separa duas ou mais classes. O
objetivo ¢ maximizar a propor¢do da matriz de dispersdo entre classes € a matriz de dispersdo

dentro da classe.



0) LBPH
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O algoritmo Histograma de Padrdes Binarios (LBPH) ¢ amplamente utilizado no

reconhecimento facial, devido a simplicidade e poder classificativo. Ele ¢

baseado no Operador binario local (LBP) que rotula os pixels de uma imagem

limitando a vizinhanga de cada pixel e considera o resultado como um nimero

binario.

O LBPH possui quatro parametros:

o Radius: usado para construir um padrdo binario circular local

e representa o raio ao redor do pixel central;

o Neighbors: o nimero de pontos de amostra para construir o

padrdo binario local circular;

o Grid X: namero de células na dire¢ao horizontal,

o Grid Y: namero de células na dire¢do vertical.

Uma das primeiras etapas computacionais do LBPH ¢ criar uma imagem intermediaria

que descreva a imagem original de uma maneira melhor, destacando as caracteristicas faciais. A

partir de uma imagem em escala de cinza podemos obter parte dessa imagem como uma janela

de 3x3 pixels, conforme imagem abaixo:

Figura 12 - Aplicacdo da operacao LBP.

200 | 50 | 50 1]lo]o 150 | 90 | 80
50 | 90 |100 0 1 30 | 141
160 | 70 | 210 1101
3x3 pixels Threshold Binary Decimal
90 10001101 141

Usando o valor do pixel central como limite, ele compara um pixel com os 8 pixels mais

proximos. Se o valor do vizinho for maior ou igual ao valor central, ele sera definido como 1,

caso contrario, sera definido como 0. Assim, obtemos um total de 8 valores binarios dos &
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vizinhos. Em seguida, o valor binério ¢ convertido em um valor decimal e o definimos como o

valor central da matriz, que na verdade ¢ um pixel da imagem original.

No final deste procedimento, serd obtida uma nova imagem que representa melhor as
caracteristicas da imagem original. A partir da imagem gerada na ultima etapa, podemos usar os
parametros Grade X e Grade Y para dividir a imagem em varias grades e extrair os histogramas

de cada regido, como pode ser visto na imagem a seguir:

Figura 13 - Histogramas de Padrdes Bindrios Locais
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Ap0s a criagdo do histograma para cada regido, todos os histogramas sao mesclados para formar
um unico histograma. O resultado ¢ entdo concatenado em um vetor que sera utilizado pelo

classificador na detec¢ao de faces.

43  VALIDACAO DO PROTOTIPO

Para fins de analise de desempenhos dos algoritmos Eigenfaces, Fisherfaces ¢ LBPH
foram utilizados o banco de imagens do pacote Yale Face, amplamente difundido na internet,

como mostrado na figura abaixo:
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Figura 14 - Pacote de faces Yale
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Foram utilizadas para treinamento 135 imagens, sendo 9 imagens de cada individuo,
totalizando 15 pessoas. Na fase de treinamento foram utilizados os parametros PCA, Threshold,
Radius, Grid X e Grid Y. Para obtencdo de uma melhor acuracia nos resultados, foram alterados

os valores para maior quanto para menor do valor padrao dos parametros.

4.3.1 Eigenfaces

A tabela abaixo mostra os resultados obtidos nos testes com o algoritmo Eigenfaces. A
primeira coluna representa a porcentagem dos acertos obtidos nos testes, representada pela
média aritmética simples do numero de acertos com o somatorio do nimero das faces. A
segunda coluna representa o valor da confiancga, representada basicamente pelo valor da
distancia para encontrar a face mais semelhante no conjunto de dados, ou seja, quanto menor o
valor da distancia maior ¢ o nivel de certeza que o algoritmo possui sobre o reconhecimento. Por

fim, a terceira coluna temos os valores dos pardmetros utilizados.

Tabela 1- Resultados do teste do algoritmo Eigenface

Eigenfaces
Acertos % | Confianga | Parametros
70.0 6860.46 Padrao
50.0 3611.65 40, 8000
60.0 454991 45, 9000
63.33 4826.14 45, 10000
66.66 5197.90 45, 20000




66.66 5197.90 45, 50000
56.66 3719.85 30, 8000
40.0 3996.87 134, 8000
33.33 3314.64 134, 7000
33.33 3314.64 134, 6000
6.66 1470.06 134, 2000
70.00 6860.46 134, 100000
70.00 6860.46 134, 200000
70.0 6860.46 140, 100000
70.0 6860.46 150, 100000
40.00 3996.87 150, 8000
70.0 6452.80 100, 100000
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Conforme tabela acima, nos testes com o algoritmo Eigenfaces o melhor resultado de acertos

obtidos foi 70%, com valores dos parametros: nimeros de PCA variando entre 134 a 150 ¢

Threshold 100.000.

4.3.2 Fisherfaces

Nos testes com o algoritmo Fisherfaces, o melhor resultado de acertos obtidos foi 96.66%, com

valores dos pardmetros: ntimeros de PCA 13 e Threshold 8.000.

Tabela 2- Resultados do teste do algoritmo Fisherfaces

Fisherfaces
Acertos Confianga Parametros

86.66 2259.16 Padrdo

56.66 403.91 3, 2000

70.0 655.68 4, 2000

40.0 847.47 15, 2000
86.66 2259.16 15, 8000
86.66 2259.16 15, 7000
86.66 2259.16 15, 6000
93.33 2148.95 14, 8000
93.33 2148.95 14, 9000
93.33 2148.95 14, 10000
93.33 2148.95 14, 50000
96.66 1973.94 13, 8000
96.66 1894.92 12, 8000
96,66 1810.18 11, 8000
93.33 1645.19 10, 8000
93.33 1645.19 10, 7000
93.33 1645.19 10, 6000
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4.3.3 LBPH

Nos testes com o algoritmo LBPH, o melhor resultado de acertos obtidos foi 60%, com valores

dos parametros: Radius 1, Neighbors 8, Grad X 8, Grad Y 8 e Threshold 50.

Tabela 3- Resultados do teste do algoritmo Eigenface

LBPH
Acertos % | Confianca Parametros
60.0 11.61 Padrao
60.0 1.25 2,2,7,7,50
60.0 3.15 3,3,7,7,50
60.0 11.61 1,8,8,8,50
60.0 11.61 1,8,8,8,40
60.0 7.53 1,8,7,7,50
60.0 4.53 1,8,6,6,50
60.0 15.71 2,8,8,8,50
56.66 17.32 3,8,8,8,50
56.66 18.98 4,8,8,8,50
56.66 20.78 5,8,8,8,50
29.99 40.0 50, 8, 8, 8, 50
26.66 30.08 100, 8, 8, 8, 50
60.0 13.84 1,10, 8, 8,50
60.0 13.84 1,10, 8, 8, 54
cv::OutOfMemoryError 1,20, 8,8,50
60.0 20.33 1,14,8,8,50

4.4 ANALISE DOS RESULTADOS

Finalmente diante dos resultados obtidos podemos considerar que o algoritmo com
melhor desempenho no reconhecimento das faces foi o Fisherfaces com valor de 96.6% de
acertos. Porém, apesar de ter obtido um valor menor que o Fisherfaces no nlimero de acertos, o
LBPH com 60% de acertos saiu-se melhor no item confianca. O algoritmo Eigenfaces com
valor 70% de assertividade obteve o pior resultado dos trés algoritmos no item confianca.
Assim, cabe ao usuario avaliar o grau de importancia desejada e optar entre um algoritmo com

maior assertividade ou maior confianca.
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5 CONSIDERACOES FINAIS

No inicio do trabalho, um dos grandes objetivos era apresentar a relevancia do uso das
técnicas de Machine Learning, Deep Learning e Inteligéncia Artificial aplicadas ao
reconhecimento facial. Constata-se, apds a realizacdo da pesquisa, que o uso destas novas
tecnologias tém proporcionado grandes avancos na area de reconhecimentos de padrdes.

Estabeleceu-se também como objetivo, avaliar o grau de acuracia dos algoritmos
Eigenface, Fisherface e LBPH da biblioteca OpenCV.

Percebe-se que todos os objetivos foram atingidos pois para tais fins, o presente trabalho
apresentou um rico estudo bibliografico, assim como, o desenvolvimento de um prototipo de
software com a capacidade de identificar faces a partir de banco de imagens do pacote Yale
Face.

A partir da analise dos resultados obtidos através do protétipo, foi possivel comparar os
algoritmos e constatar que o algoritmo Fisherfaces obteve maior assertividade no
reconhecimento das faces, porém com menor taxa de confianga que o LBPH.

Diante da metodologia definida, ou seja, uma pesquisa com abordagem qualitativa e
executada por meio de levantamento bibliografico, nos deparamos com a dificuldade em
encontrar publicagdes literarias realacionadas ao tema em lingua portuguesa. O tempo também
foi um grande limitador para o aprofundamento dos trabalhos de pesquisa e desenvolvimento do
projeto de software, visto que, as tecnologias abordadas envolvem assuntos complexos e

inovadores.

5.1 TRABALHOS FUTUROS

Dado a importdncia no desenvolvimento de equipamentos com tecnologia de
reconhecimento facial cada vez mais confidveis, faz-se necessario um estudo mais amplo sobre
o reconhecimento facial aplicando a tecnologia 3D, assim como, a andlise de desempenho de
outras bibliotecas openSources e finalmente a utilizagdo de uma camera externa para testar o
funcionamento do software de reconhecimento facial no dia a dia, onde inclui a detec¢ao de

faces em condi¢des especiais com variagdo de angulos e iluminagdes.
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