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Resumo

O trabalho proposto aqui visa criar um sistema de reconhecimento de rostos, através da extragdo de
caracteristicas faciais presentes em fotos frontais de seres humanos. Serdo utilizadas fotos com resolugdo de
256 niveis de cinza, e a partir das distdncias entre pontos especiais (saliéncias, bordas entre outros) extraidos
das imagens, formar-se-a4 um vetor-identidade, contendo relagdes relevantes entre estes pontos caracteristicos
tornando-os capazes de identificar, sem ambigiiidades, o rosto de determinado modelo. Para a extragdo das
caracteristicas, a imagem sera filtrada utilizando Filtros Gabor, aproveitando suas qualidades de realce de
bordas, boa correlagdo da freqiiéncia versus localizagdo e sua uniformidade ao tratar diferentes tonalidades de
pele. Finalmente, a fim de tornar o sistema robusto a pequenas varia¢des, aproveitar-se-a da capacidade de
generalizacdo das redes neurais e sua tolerancia a falhas, utilizado-se uma rede neural multicamadas
“feedforward”, treinada de forma supervisionada por Algoritmos Genéticos, para a tarefa de reconhecimento
efetiva dos rostos.

Palavras-Chave: Reconhecimento de rostos, Filtros Gabor, redes neurais, algoritmos genéticos.
1 - Introducio

O reconhecimento de rostos é uma das acdes mais corriqueiras no dia a dia dos seres vivos inteligentes.
Esta atividade tem despertado o interesse de pesquisadores, que trabalham com visdo computacional e
inteligéncia artificial, devido a grande quantidade de aplicagdes possiveis a partir do dominio das tecnologias
e metodologias de reconhecimento facial. Algumas das possibilidades vislumbradas pelos pesquisadores sdo:
sistemas de vigilancias, defini¢des automaticas de perfil, reconhecimento de expressdes faciais, interface
homem X maquina entre outras.

Os rostos humanos possuem uma grande variabilidade de formas, tamanhos e feigdes particulares
tornando-os objetos dificeis de se modelar genericamente. Além das variagdes morfoldgicas, a luminosidade
e certos adornos, como 6culos ou maquiagem, tornam a confiabilidade de um sistema de reconhecimento de
rostos uma tarefa ainda mais complexa. Abordagens baseadas na aparéncia, e ainda abordagens baseadas em
aprendizado, sdo técnicas que tém sido utilizadas com sucesso na tentativa de contornar o problema da
variedade existente entre rostos humanos (Tian et al.[1], Zhang et al.[2]).

O sistema hibrido de reconhecimento de rostos, que estd sendo proposto aqui, fara uso de uma
combinagdo de técnicas, (extragdo de caracteristicas baseadas na aparéncia, definigdo de caracteristicas da
geometria facial, aliadas a técnicas de aprendizado) a fim de tornar o sistema de reconhecimento robusto aos
problemas ja citados, e estudar ainda a importancia da raca dos seres humanos na escolha dos tragos
relevantes a sua diferenciagdo (Kalocsai et al.[3]).

2 - Metodologia

A metodologia que esta sendo empregada para o desenvolvimento do sistema hibrido de reconhecimento
de rosto, segue a seqiiéncia da Figura 1:

Figura 1: Etapas da metodologia empregadas

2.1 — Etapa 1: divisao do rosto
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A etapa 1 consiste em dividir o rosto em trés faixas horizontais de estudo, para a efetiva aplica¢do dos
filtros. Esta divisdo possibilita uma escolha de parametros de controle mais adequados para cada faixa de
estudo. A divisdo facial seguird os mesmos padrdes usados no estudo da estética facial, em odontologia, na
confeccdo de proteses maxilo-faciais e ortodonticas. A Figura 2, retirada livro de Mario Graziani [4], ilustra
as divisdoes em questdo e os diferentes formatos de rosto existentes.

Os estilos faciais, ¢ suas respectivas relagdes de escala, ajudardo na tarefa de determinar o vetor-
identidade que melhor representara o rosto de uma determinada pessoa. Serdo estudadas, também neste
ponto, as faixas horizontais que contém as caracteristicas mais importantes para o discernimento entre
pessoas de mesma raga e de ragas diferentes.

Figura 2: Divisfio do rosto em 3 seguimentos e diferentes estilos faciais

2.2 — Etapa 2: os Filtros Gabor, sua aplicacio e a extraciio do vetor-identidade

As fungdes de Gabor sdo Gaussianas moduladas por sendides complexas. Em duas dimensdes elas tém a
forma (Martins [5]):
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A Fungdo Gabor tem uma parte real par-simétrica (co-seno) ¢ uma parte imaginaria impar-simétrica
(seno) que respondem maximamente na imagem, a bordas tipo linha (ou barra) e a bordas tipo degrau,
respectivamente. Variando-se a rotacdo e a escala da “Wavelet” mae (Fungao Gabor), constrdi-se um banco
de filtros que pode ser aplicado na imagem como um todo, ou em partes dela, como sera o caso aqui tratado.

Os Filtros Gabor se mostram atrativos a tarefa de reconhecimento de rostos, devido a sua boa capacidade
de realcar bordas e saliéncias na imagem. Eles ainda apresentam boa correlacdo entre uma dada freqiiéncia e
sua localizagdo na imagem, trabalhando bem com tonalidades de pele opostas (como pode ser observado pela
Figura 3).
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Figura 2:Resultade da aplicacie do Filtro Gabor a tons de pele diferentes

Os parametros do filtro, que devem ser ajustados para a sua aplicagdo na imagem, sdo os seguintes:
tamanho NxN da imagem (ou do quadrante da imagem) onde sera aplicado o filtro, intervalo de freqiiéncias
para a agdo do filtro, nlimero de orientagdes ¢ niimero de estagios. De posse desses dados, o modulo gerador
dos filtros (implementado em Matlab) entra em agéo, criando os filtros.

Apbs a aplicagdo do filtro na imagem, com os parametros adequados, tém-se realgadas as caracteristicas
salientes presentes no rosto (cantos dos olhos, cantos da boca, narinas, entre outros). Inicia-se entdo, a fase de
varredura da imagem filtrada, a fim de determinar as caracteristicas geométricas que irdo compor o vetor-
identidade (tamanho dos olhos, tamanho da boca, formato do rosto, etc.).

Os vetores-identidade sdo as entradas para a etapa seguinte do processo de reconhecimento: o treinamento
da rede neural.

2.3 — Etapa 3: definicio e treinamento da rede neural
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A escolha da rede neural para ser empregada neste trabalho, deve-se & sua capacidade para “aprender”,
recuperar e generalizar, a partir de padrdes ou dados usados na sua etapa de treinamento. Outra qualidade
interessante, que se espera atingir com o uso dessa tecnologia, ¢ a certificacdo de que o desempenho do
sistema tenha uma degradac@o mais suave sob condi¢des adversas — tolerancia a falhas. (Haykin [6]).

Nesta etapa, sera utilizada uma rede “feedforward” de multiplas camadas tendo como entrada o vetor-
identidade especificado na etapa anterior. A rede neural fara o papel da funcdo de aptiddo do algoritmo
genético. Os pesos da rede neural serfo estruturados como sendo “individuos” de uma “populagdo” de
possiveis solugdes. A rede sera ativada para um conjunto de treinamento, e sua saida efetiva para cada
entrada, serd comparada com a saida desejada. Um valor de aptiddo sera atribuido para cada “individuo”, de
acordo com os erros obtidos. O treinamento da rede realiza-se pela tentativa de encontrar o “individuo” mais
apto, ou seja, aquele conjunto de pesos que gere o menor erro (menor erro = reconhecer o maior nimero de
vetores-identidade corretamente).

3 - Dificuldades e Observacoes

Até o presente momento, algumas dificuldades podem ser salientadas dentro das 3 etapas de
desenvolvimento do sistema de reconhecimento de rostos.

3.1-Etapal

Sdo encontradas dificuldades para estabelecer as 3 faixas horizontais nos rostos, delimitando a area de
aplicagdo do filtro. Estas areas devem manter relagdes adequadas de proporcdo, e ainda conseguir que o
processo de divisdo seja o mais independente possivel do controle humano. A idéia aqui é encontrar pontos
chave, marcados pelo usuario, a partir dos quais o proprio sistema se encarregara de delimitar as outras
regides de forma imparcial.

3.2-Etapa 2

Nesta etapa, um impasse ¢ a definicdo de quais distincias sdo relevantes para formar o vetor-identidade
que alimentara a rede neural. H4 problemas ainda com a defini¢do dos parametros dos Filtros Gabor para que
as distancias sejam extraidas de forma eficiente. O fator raga, estara sendo levado em consideracdo na
defini¢do das caracteristicas que vao representar o rosto, pois se acredita que determinadas caracteristicas ddo
privilégios a certos biotipos.

3.3-Etapa3
Definicao das taxas de mutagdo e crossover para a aplicagdo na etapa evolutiva dos “individuos”.
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