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Resumo

O Reconhecimento de Faces de forma confidvel ainda constitui um desafio para os
atuais sistemas automaticos que desempenham essa tarefa. Imagens adquiridas de in-
dividuos em ambientes nao controlados sao fortemente influenciadas por fatores como
variacao na iluminac¢ao, mudanga de pose e oclusao. Dentre esses fatores, a variacao
de pose é o que traz maior impacto ao desempenho dos algoritmos classicos, pois esses
assumem que as caracteristicas da face nao estejam parcial ou completamente ocul-
tas pela rotacao. Neste trabalho, é proposta uma abordagem baseada em modelos
canonicos tridimensionais da cabeca e em descritores locais para o reconhecimento de
faces em poses arbitrarias. A abordagem desenvolvida é composta por dois modulos
principais, sendo que o primeiro médulo é responsével por eliminar a limitacao em se
ter apenas uma imagem de um individuo para o reconhecimento. Nesse modulo, uma
imagem frontal é recebida como entrada e imagens sintéticas da face sao geradas em
multiplas poses. O segundo moédulo, por sua vez, consiste no processo de validagao
da abordagem proposta. Esse moédulo basicamente recebe uma imagem de teste como
entrada na qual a face esta rotacionada num angulo qualquer, seu angulo é inferido e
os descritores sao extraidos para o reconhecimento. A técnica desenvolvida nesta dis-
sertacao foi avaliada sob duas vertentes do processo de reconhecimento: a Identificacao
e a Verificagao. Resultados mostram que tal abordagem pode ser integrada aos atuais
sistemas de reconhecimento de faces a fim de auxiliar no reconhecimento de faces com

poses extremas.
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Abstract

Reliable face recognition still stands as a challenge to current automatic face recog-
nition systems. Images acquired from subjects in uncontrolled environments may be
strongly affected by numerous factors such as lighting variation, changes in pose and
occlusion. This difficulty is due to a number of factors that occur in the images acquired
in uncontrolled environments, such as change in illumination, rotation and occlusion.
Among those, pose variation is one of the most difficult problems to be overcome,
and classical face recognition algorithms assume that facial features are not parially
or completely occluded. This works proposes an approach based on local descriptors.
The pose variation have a significant effect on performance of the algorithms because
most of approaches are based on features of the face that can be partially or comple-
tely hidden by rotation. In this paper, we propose an approach based on canonical
three-dimensional models of the head and local descriptors for face recognition under
arbitrary poses. The developed approach was evaluated in two areas of the face re-
cognition process: identification and verification. Results show that this approach can
be coupled in the current face recognition systems for successful face recognition in

arbitrary poses.
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Capitulo 1

Introducao

Sistemas de processamento facial sao sistemas biométricos que, na maioria das vezes,
baseiam-se em caracteristicas tinicas extraidas da face, as quais sao utilizadas como en-
trada em diversas abordagens de processamento para a classificagao. Um dos sistemas
de processamento facial em imagens utilizado em diversas aplicagoes é o Reconhe-
cimento Facial no qual sao necessarios algoritmos robustos que atuem em diferentes
expressoes faciais, sob diferentes condigdes de iluminacao e orientagoes [Jain et al.,
2011]. Dentre essas condigbes, a variagao de pose impinge uma maior degradagao aos
resultados das técnicas de Reconhecimento Facial em comparagao a variacao de ilu-
minacao e a expressao facial. Esse impacto ocorre pelo fato da face de um mesmo
individuo possuir menor semelhanca sob poses diferentes quando comparada a faces de
individuos diferentes numa mesma pose.

Embora o ser humano possua, desde crianca, certa facilidade para reconhecer
rapidamente e sem esfor¢o uma pessoa, segundo [Fanelli et al., 2012|, o reconhecimento
facial por meio das diferentes abordagens propostas nas tltimas décadas falha em
realizar tal tarefa com precisao, uma vez que tais métodos devem ser tolerantes a fatores
como distor¢oes nas imagens, rotacao, iluminacao de miltiplas fontes nao lambertianas,
assim como a fatores biol6gicos, como expressoes faciais, e & presenca de acessorios que
causam oclusao |Fanelli et al., 2012|. Esta dissertagdo propoe uma nova abordagem
para o Reconhecimento de Faces em poses arbitrarias por meio de descritores locais.

Existem diversas abordagens que tratam o problema de reconhecimento de faces
sob poses arbitrarias. De acordo com Shahdi & Abu-Bakar [2012|, as abordagens séo
categorizadas sob aspectos que operam com imagens ou modelos 3D e baseadas em
caracteristicas locais ou globais. A principal diferenca entre as abordagens 3D e as
abordagens 2D esta na precisao na localizagao das informacoes extraidas da face, que

influenciam diretamente na acurécia do reconhecimento facial. Apesar das abordagens
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3D oferecerem alta precisao dos resultados, essas sao mais complexas e exigem alto
custo computacional. Enquanto que as abordagens 2D possuem particularidades que
proveem resultados de acordo com a metodologia utilizada para tratar o problema. Nas
abordagens holisticas, decisoes para o reconhecimento sao tomadas utilizando toda a
area da face. Em contraste com as abordagens locais, que utilizam um conjunto de
pontos ou regides pré-definidas. Além dessas classificagoes dos métodos, segundo Zhao
et al. [2003], ha também abordagens hibridas nas quais sao combinadas abordagens
de dois aspectos para se alcangar o mesmo objetivo com resultados significativamente
melhores.

Um outro processo que esta associado aos sistemas automéaticos de reconheci-
mento de faces em multiplas poses é a estimativa da pose da face. Ainda que possa
parecer um conceito implicito para visao computacional, estimar a pose aceita diver-
sas interpretacoes. Em visao computacional, estimar a pose da face é o processo de
inferir a localizagao e a orientagao de uma cabega humana a partir de imagens digitais
ou videos. Essa tarefa exige uma série de etapas de processamento para transfor-
mar uma representagao de baixo nivel baseada em pixel em um conceito de alto nivel
[Murphy-Chutorian & Trivedi, 2009]. As técnicas para esse processamento podem ser

categorizadas de acordo com sua abordagem:

Métodos de rastreamento: recuperam informagoes do movimento da face obser-

vada numa sequéncia de quadros de video.

Meétodos geomeétricos: utilizam a localizagao de caracteristicas, tais como os olhos,

boca e nariz para determinar pose.

Métodos de aprendizagem: efetuam, a partir de uma série de imagens, um treina-

mento para classificar as imagens de entrada.

Métodos baseados em modelo de face: comparam uma imagem de entrada com

um conjunto de imagens, a fim de encontrar o ponto de vista mais semelhante.

Métodos hibridos: combinam um ou mais dos métodos acima mencionados para

superar as limitagoes inerentes a qualquer abordagem tnica.

Abordagens para reconstrugao facial também sao acopladas aos sistemas de pro-
cessamento facial que, a partir de uma imagem com a face frontal, gera um modelo
sintético 3D dessa face de acordo com o escopo da aplicagao. Essas técnicas tém sido
utilizadas como pré-processamento a fim de melhorar a eficicia de aplicagoes para re-
conhecimento facial. No entanto, o acoplamento dessas técnicas podem impactar na

performance, caso tais técnicas nao sejam agrupadas de forma correta.



1.1. MOTIVAGAO 3

1.1 Motivacao

O processamento de faces em imagens estaticas e videos é de grande interesse para
numerosas aplicagoes, tais como no processamento de videos e imagens, em sistemas
de identificacao criminal, em sistemas de seguranca e na identificacao e no monitora-
mento de pessoas. Essas aplicacoes também sao amplamente requeridas em sistemas
de autenticacao e identificacao que sao fundamentados em técnicas de reconhecimento
facial. Sabe se que essa tarefa é de facil realizagao por nés, humanos, e de dificil execu-
¢ao pelos computadores, pois as aplicagoes requerem algoritmos robustos para atuarem
sobre diferentes fatores que realizam a precisao desses sistemas. Esses fatores podem
ser classificados em duas principais categorias: Variacao Sistematica e Variacao Nao-
Sistematica |Lanitis, 2004]. As Variagbes Sistematicas sao altera¢oes na iluminagao,
rotacao, expressao e as Nao-Sistematicas sao causadas por oclusao por meio de objetos,

conforme exemplificado na Figura 1.1.

Figura 1.1: Exemplos de variagoes sistematicas e nao-sistematicas nas caracteristicas
faciais [Lanitis, 2004]. As imagens da primeira linha exemplificam as variagoes de
expressao facial, de rotacao e de iluminacao, consideradas como variagoes sistematicas.
As imagens da segunda linha, por sua vez, representam as varia¢oes nao-sistematicas
que sao causadas pela oclusao de objetos.

Véarios métodos foram propostos para a localizagao e reconhecimento de faces.
Contudo, ha ainda um conjunto de problemas a serem solucionados que sao tratados
individualmente, dentre eles estd o reconhecimento de faces em poses arbitrarias. As
rotacoes possuem um efeito significativo no desempenho dos algoritmos devido ao fato
de a maior parte das abordagens basearem-se em informagoes da face que possam
estar parcialmente ou completamente ocultas pela rotacao. A motivacao principal
para o processo de reconhecimento de faces com precisao é a seguranca, dado que os
grandes centros urbanos ou locais que possuem maior circulagao de pessoas dispoem
de caméras de monitoramento das quais a supervisao é realizada por humanos. Desta

forma, com o sistema proposto, o volume de informacgoes disponiveis sera processado
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em tempo habil e com margem de erro fixa, enquanto que, se tais informagoes forem
analisadas por humanos, nem todo o volume de dados sera avaliado e varios fatores
podem influenciar na anéalise realizada.

Um outro fator motivador é a crescente utilizagao de tecnologias imersivas com
0 objetivo de aumentar a interatividade com os usuarios. Algumas dessas tecnologias
utilizam sensores de profundidade, que se tornaram ao mesmo tempo acessiveis e pre-
cisos, e que colocam os usuérios no ambiente virtual. A informacao de profundidade
inerente a essa tecnologia pode ser aproveitada nas técnicas de reconhecimento facial

para solucionar problemas de escopo de cada abordagem.

Por fim, as aplicagoes de processamento de faces ainda possuem restri¢oes devido
as variacoes das imagens de entrada o que as torna pouco eficientes. Essa ineficiéncia
é causada pelas restricoes impostas aos sistemas nos quais objetos, como por exemplo
a face, estao rotacionados. Com desenvolvimento de uma nova abordagem, podemos
prover um método com melhor desempenho e eficidcia para o reconhecimento de fa-
ces sob poses arbitrarias com variacao no angulo Yaw, ou seja rotacoes da face em
torno do eixo x. Tal abordagem é composta de um conjunto de técnicas utilizadas
como pré-processamento que sao combinadas com o método proposto para tornar o

Reconhecimento Facial invariante as restrigoes.

1.2 Objetivos

Este trabalho tem por objetivo propor uma abordagem para o reconhecimento de faces
sob rotagao do angulo Yaw em imagens. Para atingir esse objetivo, foi desenvolvido
um sistema robusto composto por médulos que nao possuem dependéncia entre si. O
principal modulo é composto por uma galeria sintética de imagens em varias rotagoes
geradas a partir de uma imagem frontal de um sujeito qualquer da base de imagens.
No outro modulo, é realizada a inferéncia do angulo de uma face de teste para a
recuperacao das imagens na galeria que possua a rotagao préoxima ao angulo inferido.
No ultimo modulo, é realizado o processo de verificacao e identificacao das faces. Nesse
modulo, descritores sao extraidos de caracteristicas locais para a realizacao do processo
de correspondéncia. Espera-se que essa abordagem possa contribuir com os sistemas
em que a face frontal é parametro de entrada, de modo que o acoplamento desta
abordagem a outros sistemas torne-os mais robustos. Para isso, sera presuposto nos
testes que todas as faces de entrada sejam adquiridas de ambiente controlado, ou seja,
nao possuam rotacoes pitch e roll, interferéncias de iluminagao e oclusao.

Por fim, para avaliar a eficacia da abordagem proposta, serao analisadas a taxa de
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reconhecimento das faces e o tempo de processamento. Sendo que o processo de extra-
¢ao dos descritores sera baseado em técnicas como Anélise de Componentes Principais
(PCA), Analise de Discriminante Linear (LDA), Analise de Componentes Principais
em Duas Dimensoes (2DPCA) e Histograma Local do Padrao Binario (LBPH).

1.3 Organizacao

Esta dissertacao esté organizada em cinco capitulos. No capitulo 1, foi contextualizado
o problema e foram apresentados os objetivos que se espera alcancar neste trabalho.
No capitulo 2, é apresentada a revisao bibliografica da proposta pesquisada, tendo
como principal foco a revisao do processo de reconhecimento de faces em multiplas
poses. O Capitulo 3 possui a descricao da metodologia a ser utilizada para atingir o
objetivo proposto, como também os materiais necessarios para a validacao do trabalho.
O Capitulo 4 possui a descrigao e analise dos resultados dos experimentos realizados.

Por fim, o Capitulo 5 contém a conclusao e as possibilidades de trabalhos futuros.






Capitulo 2
Revisao Bibliografica

Um sistema de processamento de faces pode ser definido como um problema de reco-
nhecimento e processamento de padroes de dificil solu¢ao devido & sua nao linearidade.

Tal sistema possui suas etapas ou subproblemas genericamente descritos de acordo com

a Figura 2.1.
Estimagdo
de pose Reconhecimento
de Faces
Entrada Deteccdo
N —F e ——H (N ]
Imagem/Video A deFaces
/
r-'f Reconhecimento
-Corregdode iluminacdo Reconstrugdo de Expressoes

-Extragdo de Caracteristicas Facial

-Remocdo de Ruidos

-Rastreamento Facial
\ -Autenticacdo /
Validacdo

Figura 2.1: Configuracao de um sistema genérico para o processamento de faces. O
diagrama representa cada etapa de um sistema de processamento de faces.

A face humana contém diversas caracteristicas que podem ser utilizadas em técni-
cas de processamento das faces, como olhos, sobrancelhas, boca, nariz. Para a descri¢ao
de uma face é necessario analisar o posicionamento, a forma e o tamanho desses elemen-
tos, além da distancia que separa cada um deles. Essas informacoes sao amplamente
utilizadas nos atuais sistemas de reconhecimento de faces, porém nem todos os ele-
mentos podem estar presentes na imagem da face para a extragao, o que é considerado
um problema de dificil solugao, uma vez que a busca é feita entre os elementos per-
tencentes a mesma classe. A maioria dos sistemas nao dispoe de varias imagens para

treinamento e, quando as imagens sao adquiridas sob condi¢oes nao controladas essas

7
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podem aumentar a complexidade das restrigdes que os sistemas possuem [Abate et al.,
2007).

Sistemas de reconhecimento de padroes baseados em aprendizagem de méquina
tém como principal problema, segundo Tan et al. [2006], a utilizagdo de apenas uma
imagem para representar cada classe. Este problema ¢é inerente da dificuldade em dis-
criminar classes diferentes, na qual as imagens que representam cada classe possuem
similaridade entre si. Para uma melhor classificacao nesses sistemas, as imagens de
entrada do treinamento devem possuir uma configuracao padronizada que nao é ob-
tida na aquisicao das imagens no mundo real. A seguir, serao descritas as principais

abordagens que desempenham cada etapa de um sistema de processamento de faces.

2.1 Reconhecimento de Faces

O Reconhecimento de Faces é composto essencialmente por, no minimo, quatro tare-
fas: Identificagao, Verificagao, Conhecido/Desconhecido e Reconhecimento Completo,
[Gong et al., 2000]. Assim, seja uma base de imagens com faces de n pessoas conheci-
das, sendo €2 o conjunto de treinamento de todas as classes (ou pessoas) existentes e
cada classe representada por wq,ws, . ..,w;. A identificacao consiste em informar a qual
classe w; € 2 uma face de teste x pertence, assumindo que essa pessoa esta no conjunto,
enquanto que a verificacao apenas informa se uma face de teste x pode ser classificada
numa classe w; € Q. A tarefa de Conhecido/Desconhecido visa verificar se uma face x
pertence ou nao ao conjunto €2 de treinamento. Por fim, o Reconhecimento Completo
realiza as trés tarefas anteriores, ou seja, dada uma face de teste x, é verificado se esta
face pertence ao conjunto €2 de treinamento e, em caso positivo, identifica a classe w;
desta face. A Figura 2.2 exemplifica as possiveis tarefas supracitadas que podem ser

realizadas num modelo criado por um classificador.

Diferencgas de pose sao uma das principais causas de baixa eficaicia nos atuais
sistemas de reconhecimento de faces. Isso ocorre devido a oclusao dos elementos faci-
ais extraidos nos quais se baseiam os classificadores e as distor¢oes geométricas nao-
lineares, que podem ocorrer nos elementos extraidos. Além disso, na variacao de pose,
ocorre um fenomeno no qual as variagoes interclasse para diferentes poses possuem
maior similaridade do que as variacoes intraclasse para a mesma pose, conforme Fi-
gura 2.3 Ante a essas limitagoes, foram propostas diversas abordagens que, segundo
Shahdi & Abu-Bakar [2012], podem ser categorizadas em dois aspectos - Abordagens
2D X Abordagens 3D e Abordagens Holisticas X Abordagens Locais. A seguir, serao

definidas as principais abordagens de cada aspecto que tratam o problema.
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Identificacdo Conhecido/Desconhecido

Verificacdo

Figura 2.2: Exemplos de um espago hipotético de faces com a decisao de cada uma
das tarefas de Reconhecimento de Faces - Mckenna et al. [1997]. O quadro superior a
esquerda possui um conjunto de treinamento com trés classes e a tarefa de identificagao
consiste em informar qual classe uma face teste pertence. Enquanto que o quadro
inferior a esquerda exemplifica a tarefa de verificagao, na qual uma imagem de teste é
avaliada se pode ser classificada numa dada classe de treinamento. O quadro superior
a direita exemplifica a tarefa de verificar se um imagem pertence a pelo menos uma
das classes de treinamento. O quadro inferior & direita apresenta as trés tarefas dos
outros quadros.

A B

ol el

Figura 2.3: Exemplo do fenbmeno que ocorre nas variagoes interclasse e intraclasse,
na qual individuos diferentes na mesma pose (A e B) possuem maior similaridade
comparado imagens do mesmo individuo em poses diferentes, adaptado de [Li et al.,
2012].
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2.1.1 Abordagens Holisticas

As abordagens holisticas tém por principio a utilizagao de toda a area da face para
a extracao de caracteristicas que serao usadas na construcao dos classificadores. Ob-
viamente, essas abordagens oferecem mais informagoes da face. Todavia, apresentam
maior degradacao nos resultados devido a incerteza quanto a extracao das caracte-
risticas, uma vez que essas podem estar ocultas ou sofrerem deformacoes quando ha

rotacao da face.

Varias técnicas sao adotadas para a extragao das caracteristicas que serao usadas
na construgao dos classificadores. O uso dessas técnicas tem sido um avango significa-

tivo no processo de Reconhecimento Facial [Li & Jain, 2004].

Turk & Pentland [1991b,a] utilizaram Analise de Componentes Principais (PCA)
para extrair um conjunto de vetores que sao compostos pelos coeficientes mais signi-
ficantes que representam a face. Tais vetores nao necessariamente correspondem as
caracteristicas isoladas, como olhos, orelhas e nariz. Apesar do ganho de desempenho,
a técnica nao é invariante a escala e a rotacao da face. Diante dessas restri¢oes, Demir
et al. [2000] propuseram uma abordagem que utiliza varias faces sob diferentes rota-
¢oes de uma mesma pessoa para o treinamento. Essa abordagem obteve uma taxa de
reconhecimento melhor, porém necessita de varias imagens da mesma pessoa para o
treinamento, o que a torna limitada. Em [Blanz & Vetter, 2003|, o PCA foi aplicado a
forma e a textura da face 3D para a extracao dos coeficientes que representam a face.
Os resultados apresentam alta acuracia, no entanto, a abordagem é computacional-
mente cara pelo fato de ser baseada totalmente em modelos 3D, quando aplicado em

sistemas embarcados.

Outra abordagem para o reconhecimento facial, proposta por Gao & Leung [2002],
¢é a utilizacao das informacgoes da borda da face para construgao de um mapa que a
codifica. Essa técnica obteve melhor taxa de reconhecimento de faces em ambientes
nao controlados, uma vez que utiliza a medida de similaridade de Hausdorff, na qual
sao avaliadas informagoes espaciais, estruturais e as orientagoes das bordas. Esses trés
componentes na medida de similaridade tornam o método invariante a iluminacao. No
entanto, segundo Zhang & Gao [2009], essa abordagem ¢é sensivel a variagdo da pose
acima de 20°, pois as rotagoes acima desse angulo sempre causam distorgoes no mapa
de bordas da imagem.

Em Guo et al. [2011] foi proposta uma abordagem para verificagao da face na
galeria de imagens utilizando vérios descritores extraidos da face. Esses descritores
foram aplicados na técnica de regressdo Partial Least Squares (PLS) e os resultados

mostraram que a abordagem é robusta a variacoes nao controladas, especificamente
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para variacao da pose, uma vez que os descritores nao possuem forte correlagao. Uma
variacao do uso do PLS foi proposta por Sharma & Jacobs [2011], que utilizaram
apenas as intensidades dos pixels como os descritores. Os resultados desta abordagem
foram superiores a técnica de Tied Factor Analysis (TFA) que, segundo Zhang & Gao
[2009], é o estado da arte em reconhecimento de faces sob varios dngulos. A TFA é
uma abordagem probabilistica que se diferencia de outras abordagens por utilizar a
anélise de fatores para a representacgao dos modelos faciais. Os modelos construidos
sao treinados pelo algoritmo de Méaxima Verossimilhanca e a etapa de reconhecimento

das faces ¢ baseada na distancia entre os modelos [Prince et al., 2008].

2.1.2 Abordagens Locais

As abordagens locais consideram um conjunto de pontos ou regioes especificas da face
para extracao das caracteristicas, levando a reducao de informagoes redundantes. A
despeito da eliminagao de areas sem importancia, as abordagens locais dependem es-
tritamente da correta localizagao ou extracao das caracteristicas. Brunelli & Poggio
[1993] propuseram a extracao automatica de quatro caracteristicas de toda a face e,
com base na técnica de casamento de padroes, realizaram a comparacao da mesma
regiao por meio da correlacao cruzada. Essa abordagem possui degradagao quando ha
variacao de iluminacao e, sobretudo, variacao de pose, pois distor¢oes nao lineares nas
regioes extraidas dos elementos faciais sempre ocorrerao.

Uma extensao da abordagem de [Turk & Pentland, 1991b,a| foi proposta por
Pentland et al. [1994], nela a técnica do PCA foi aplicada em subregides e em toda a
face para o reconhecimento facial. A técnica conhecida como Modular PCA (MPCA)
se torna invariante a rotagao, pois os efeitos de desalinhamento de certas caracteristicas
sao eliminados devido a selecao de regides que nao possuem alta distor¢ao quando a face
esta rotacionada. Fischer et al. consideram que as caracteristicas extraidas necessitam
de um alinhamento padrao, pois a auséncia desse fator influencia na performance das
técnicas. Além disto, os autores propuseram uma abordagem na qual, apds a selecao
das regioes faciais, sao realizados o alinhamento e a extracao dos descritores para
aplicacao do PLS no processo de reconhecimento.

Além dos metddos estatisticos para o reconhecimento facial supracitados, ha tam-
bém abordagens que se baseiam na textura da imagem. Em [Ahonen et al., 2006], foi
proposta uma abordagem que aplica o método Local Binary Pattern (LBP) para o
reconhecimento de faces. Essa abordagem possui a vantagem de nao necessitar da lo-
calizacao precisa das caracteristicas, uma vez que é analisado o histograma da regiao

da caracteristica.
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2.2 Estimac3o da Pose

Abordagens para estimar a pose das faces tém sido utilizadas como pré-processamento
nos atuais sistemas de reconhecimento de faces, de modo a melhorar suas performances.
Esse processos consistem em inferir a orientacao da face humana em imagens digitais.

No contexto de Visao Computacional, a estimativa da pose facial é a capacidade
de inferir a orientacao de uma face em relacao a um sistema de coordenadas global. Esse
conceito, porém, requer conhecimento dos parametros intrisecos da camera que desfaca
a distorgao na imagem projetada. De acordo com Murphy-Chutorian & Trivedi [2009)],
essa inferéncia esta intrinsecamente ligada & estimativa da direcao do olhar visual no
qual se determina a orientacao e a localizacao da face. A amplitude de movimento da
face, comumente conhecida como graus de liberdade (DOF), engloba flexdes limitadas
para cada um dos eixos de rotacao. Partindo desse pressuposto, a face esta limitada
a trés angulos de pose, que podem ser caracterizados pelos angulos pitch, roll e yaw,

conforme representado na Figura 2.4.

Figura 2.4: Possiveis angulos de rotac¢ao da Face - Murphy-Chutorian & Trivedi [2009].

Diversas abordagens para inferir a pose da face sao derivadas de técnicas para
estimar o posicionamento de objetos. Simon et al. propoem uma técnica para esti-
mar o posicionamento de objetos em tempo real utilizando sensores de profundidade.
Essa abordagem baseia-se na técnica de minimos quadrados para encontrar pontos do
objeto correspondentes em um modelo pré-existente. A utilizagao deste modelo como
particularidade, faz com que o método nao necessite a prior: da extracao de caracte-
risticas do objeto que sera inferido. De acordo Simon et al., essa propriedade elimina a
dificil tarefa de extrair caracteristicas confiaveis de objetos do mundo real. Apesar da
abordagem utilizada possuir uma generalizagao aplicavel a qualquer tipo de objeto, a

precisao dos angulos estimados em cada eixo ocorre em funcao da velocidade de movi-
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mento do objeto, por isso a abordagem obtém maior precisao para movimentos lentos
e objetos estacionarios.

As técnicas para estimar a pose podem ser classificadas, de acordo com a abor-
dagem de implementacao utilizada, em técnicas de rastreamento, técnicas baseadas em
treinamento, hibridas, entre outras. Uma outra consideragao sobre as técnicas é quanto
ao seu grau de automatizacao. Enquanto algumas técnicas estimam a pose automa-
ticamente, outras assumem pré-requisitos que nem sempre podem ser satisfeitos com
precisao pelas abordagens disponiveis, tornando essas técnicas limitadas. A seguir,
serao definidos os principais métodos utilizados em cada categoria para desempenhar

a tarefa de estimacao da pose.

2.2.1 Estimacao de pose por Rastreamento de Faces

A técnica de rastreamento de faces consiste em realizar a inferéncia da pose por meio do
movimento de rotacao da face entre os quadros de um video. As primeiras abordagens
propostas por essa categoria utilizam pontos caracteristicos na face para realizar a
correlagao dos pontos em cada quadro [Gee & Cipolla, 1996]. Métodos que se baseiam
na localizagao de caracteristicas podem ter uma acuracia altamente instavel e baixo
desempenho, uma vez que é necessario localizar as caracteristicas em cada quadro
e realizar suas respectivas correspondéncias através da operacao de correlagao entre
quadros. Abordagens mais sofisticadas [Ozturk et al., 2009 utilizam o SIFT como
descritor. Esse por suas caracteristicas, além de tornar o processo de deteccao dos
pontos chaves mais robusto, também apresenta um ganho de desempenho no processo
de validagao, que é baseado na comparacao de vetores de pontos das imagens.

Cai et al. [2010] consideram que uma camera nao garante a captura da face para o
rastreamento o tempo todo. Por conseguinte, foi proposta uma metodologia para esti-
mar a pose da face pelo rastreamento por meio de mitliplas cameras, sem a necessidade
de informar a pose inicial da face. Embora a abordagem possua essa caracteristica, é
necessario realizar a calibracao das cameras e sua aplicagao é despendiosa em sistemas
computacionais com recursos limitados.

Em Ba & Odobez [2004], foram utilizados, para estimar a pose, a abordagem
de aprendizado de maquina k-means juntamente com o método de rastreamento da
face para classificar a pose. Nesse trabalho, foram aplicados filtros gaussianos e de
Gabor para realizar o treinamento e a classificacao das imagens. Desse trabalho, foram
obtidos os melhores resultados existentes, porém a técnica nao é invariante a rotagao
pitch. Siriteerakul et al. [2011] propuseram uma abordagem baseada na detec¢ao de

textura para classificar a pose da face por meio de texturas previamente treinadas.
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Nessa abordagem, o rastreamento da face para imagens de baixa resolucao obteve

resultados significativos como também eficidcia para variagoes na iluminagao.

Apesar das abordagens baseadas no rastreamento da face obterem alta precisao
do angulo, muitas das técnicas necessitam da posicao inicial da face ou da camera, que

as torna mais complexas em sistemas de execu¢ao em tempo real.

2.2.2 Estimacao de pose por métodos baseados em Modelos
3D

Métodos para estimar a pose da face por meio de modelos 3D baseiam-se em técnicas
para capturar informagoes de profundidade relativas a face da pessoa presente em uma
ou mais imagens. Essas abordagens facilitam o processo de estimativa da posicao da
face. A despeito disso, a aquisi¢cao de modelos 3D baseada na projecao da luz possui
restricoes quanto as areas em que nao sao alcangaveis pelas técnicas e as regioes de baixa
ou alta reflexao. Além dessas restrigoes, técnicas para o registro das imagens adquiridas
Sa0 necessarias, uma vez que, pequenas variagoes na representacao da imagem para o
processo de reconhecimento de faces podem degradar significativamente as taxas de

reconhecimento [Araujo & Machado, 2011].

A partir dos modelos em 3D, diversas abordagens sao aplicadas para estimar a
pose. Malassiotis & Strintzis [2005| consideram que a ponta do nariz é o ponto mais
proximo da camera, diante disso foi proposta uma abordagem baseada na extragao
dessa caracteristica da face e por meio dela determina-se a curvatura do nariz para,
entao, estimar sua orientagao. A utilizacao dessa heuristica em aplicagbes do mundo
real nao ¢ possivel devido a suas limitagoes, na qual é necessédrio de um ambiente

robusto para a construcao do modelo 3D em tempo real.

Outra abordagem baseada na utilizacao de modelos 3D foi proposta em Brei-
tenstein et al. [2008]. Um conjunto de pontos detectados em algumas regides da face
determinam assinaturas das quais se pode determinar a direcao da face. Além de
ser uma técnica baseada em heuristicas, seu processamento demanda um alto custo

computacional.

O acoplamento de outras abordagens para extracao de caracteristicas tem propi-
ciado aplicagoes mais robustas e com resultados promissores. Em Liang & Tong [2012],
a extracao da ponta do nariz é feita em conjunto com a segmentacao de caracteristicas
como boca e olhos. Essas caracteristicas sao consideradas no processo de classificacao

da pose realizado pelo conjunto de treinamento de imagens da mesma classe.
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2.2.3 Estimacao de pose por Aprendizado de Maquina

Diferentes abordagens |[Fanelli et al., 2011; Huang et al., 2010, 2011]| de aprendizado
de maquina também sao utilizadas em sistemas para estimar a pose por meio da clas-
sificagao. |[Fanelli et al., 2011; Huang et al., 2010] propéem uma nova abordagem de
aprendizado utilizando imagens de profundidade conjugadas com a posicao da face no
espago. Mesmo que essas metodologias sejam eficazes, elas ainda sao bastantes restri-
tivas quanto a rotagao, & mudanca de escala e a oclusao nas faces, uma vez que se faz
necessario de varias imagens de um mesmo individuo sob as diferentes restri¢oes para
realizar o aprendizado do modelo[Fanelli et al., 2012.

Em Tang et al. [2011], foi utilizada a teoria de Integral da Imagem em conjunto
com Redes Neurais para realizar a classificacao da face. Essa abordagem utiliza uma
camada do modelo 3D de profundidade para, entao, encontrar vetores de dire¢gao da
face. Os vetores sao calculados pela intregal de um determinado ponto para realizar
a classificacao do angulo estimado. Técnicas baseadas nesse tipo de abordagem de-
vem possuir bases suficientemente grandes disponiveis para que a taxa de acerto seja
satisfatoria [Fanelli et al., 2012]. Além disso, deve-se ter grande ntimero de imagens
para treinamento com bidtipos de diferentes pessoas e imagens que nao contém faces.
A forma com que o treinamento é conduzido também influencia no resultado final,
sobretudo, pela inviabilidade de mudar as condigoes do treinamento em tempo real, ou
seja, as caracteristicas que foram determinadas para classificacao da pose nao podem

alterar-se a qualquer momento.

2.2.4 Estimacao de pose por Abordagens Hibridas

As abordagens hibridas combinam uma ou mais abordagens para estimar pose com
o intuito de uma limitagao imposta por uma das técnicas ser eliminada pelas outras.
Aplicagoes que suportam esse tipo de abordagem possuem alta precisao e limitagoes
reduzidas, contudo é necessario encontrar pontos comuns entre as técnicas para que

nao se tenha um alto custo computacional.

2.3 Reconstrucao 3D da Face

A geragao de um modelo ou reconstrugao 3D da Face vem sendo utilizada em diversos
sistemas nos quais as aplicagoes sao sensiveis & presencga de pessoas. Esse processo
de estimar a estrutura 3D da face, segundo He et al. [2008], nao pode ser realizado

apenas por uma interpolac¢ao entre as imagens adquiridas. Blanz & Vetter {1999, 2003]
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derivaram um modelo 3D deformavel (3DMM) da face utilizando 200 imagens captu-
radas por um scanner 3D. Esse modelo é considerado computacionalmente eficiente e
robusto para a reconstrucao da face 3D utilizando uma imagem. O principal dificulta-
dor para utilizacao das técnicas que realizam a reconstrugao 3D da face sao as regides
em que nao sao visiveis ou alcangaveis no processo de captura. A abordagem proposta
por Blanz & Vetter é considerada uma abordagem de analise por sintese, pelo fato de
possibilitar também o reconhecimento de faces a partir dos parametros estimados no
modelo sintético construido. Existem trés principais métodos propostos na literatura
considerados como sendo uma abordagem de anéalise por sintese [Levine & Yu, 2009].
Esses métodos se diferem no modo como serao estimados os parametros da forma e da
textura do modelo sintético construido. Apesar desses métodos construirem modelos
sintéticos com alta precisao, a eficiéncia ¢ um dos principais gargalos para aplica-los
em sistemas de tempo real. Dada essa limitagao, Park et al. [2010] propuseram uma
abordagem para estimagao dos parametros do modelo sintético SDMM, a partir de um
modelo sintético reduzido, tornando-o um método robusto e eficiente para sistemas de
reconhecimento facial automatico.

A representacao da face por modelos sintéticos em malhas de poligonos também
é utilizada em diversos trabalhos, nao s6 pela baixa complexidade como também pela
reducao na precisao de caracteristicas em regioes da face que nao possuem relevancia.
Em Rydfalk [1987], foi feito um modelo parametrizado da face baseado na descrigao da
forma facial e nas variagoes das expressoes faciais. As expressoes faciais sao descritas
por agoes de unidade (AU), que modificam a expressao facial por meio da ativagao
de um ou mais musculos. Assim, nesse modelo é possivel gerar todas as expressoes
faciais por meio da combinacgao das 44 AUs modificando apenas os vértices da malha
de poligonos. [Martins, 2008| considera que um modelo antropométrico da face possui
melhor descricao da superficie facial de varios individuos.

Suen et al. [2007] propuseram uma abordagem baseada em textura da qual, a
partir de duas imagens de qualquer angulo, extraem-se pontos caracteristicos com o
intuito de se estimar a pose para, entao, aplicar a textura num modelo 3D construido
a partir dos pontos. Apesar dessa abordagem nao demandar alto custo computaci-
onal, é pressuposto que as imagens sejam adquiridas de uma certa distancia, como
também que o angulo da face nao pode ocultar os elementos faciais extraidos. Tais
condigbes tornam essa abordagem limitada. Ming et al. [2010] consideram que, pelo
fato das abordagens nao levarem em conta a estrutura da face humana, a maioria de-
las apresenta pior desempenho quando imagens de entrada sao faces de perfil. Em sua
proposta, os pontos caracteristicos sao extraidos de acordo com presenca das caracteris-

ticas especificas da face como boca, olhos abertos/fechados, entre outras. A avaliagao
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individual das caracteristicas da face para extracao dos pontos possui a vantagem de
extrair caracteristicas efetivas da face removendo eventuais ruidos.

Diversos métodos baseiam-se na abordagem shape-from-X para se recuperar a
estrutura tridimensional de um objeto. Nessa abordagem, X representa possiveis va-
riaveis, como textura, e contornos sao utilizados para a reconstrucao da face. Contudo,
esses métodos requerem vérias imagens ou sequéncia de videos, e nem sempre é possivel

se obter varias imagens [Ming et al., 2010].






Capitulo 3

Metodologia

Neste trabalho foi desenvolvido um sistema robusto capaz de realizar automaticamente
o reconhecimento de faces em poses rotacionadas no angulo Yaw. A abordagem pro-
posta é composta de dois principais modulos independentes. O primeiro médulo, de-
nominado Geragao de Faces Virtuais (GFV), consiste na geracao de imagens de faces
sintéticas rotacionadas em diferentes angulos a partir de uma imagem contendo uma
face frontal. O segundo modulo, por sua vez, realiza um dos processos de reconheci-
mento de faces, a verificacdo, com base nas imagens virtuais geradas. A seguir, serao

descritos os principais blocos de cada modulo.

3.1 Geracao de Faces Virtuais

O processo de geracao de faces virtuais é composto pelas etapas ilustradas na Figura 3.1.
Uma imagem com uma face frontal é a entrada para a geragao de imagens sintéticas em
diferentes angulos desse modulo. A primeira etapa do GFV é a localizagao de pontos
fiduciais da face, os quais sao correspondentes aos pontos definidos, a priori, no modelo
3D sintético. Na etapa seguinte, é feita a recuperacao da forma 3D e a informacao de
textura da face. Por fim, a forma 3D e a informacao de textura sao combinadas para

a geracao das imagens sintéticas em diferentes angulos.

A geracgao das faces sintéticas de forma online aumenta o custo computacional da
aplicacao. Com o intuito de tornar o sistema eficiente para execucao em tempo real,
esse modulo foi elaborado para ser executado em modo batch, ou seja, em um processo

que pode ser executado de forma independente num momento distinto.

19
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e Faces Sintéticas Virtuais = == === ===

+

Modelo 3D
Deformavel

Deteccao de Aiuste 3D Rotagao e
Pontos B cjla Face || Projegéo
Fiduciais da Face

Localizagao | |
da Face

&

B

Conjunto de Poses
da Face

Figura 3.1: Fluxograma do moédulo gerador das faces sintéticas em diferentes poses a
partir de uma imagem.

3.1.1 Deteccao de Pontos Fiduciais

A deteccao de pontos fiduciais de forma automatica é um processo complexo para
muitas aplicacoes de analise de imagens, pois a imprecisao na localizagao dos pontos
degrada a eficacia dos sistemas. Neste trabalho, foi utilizada a técnica Modelo de
Forma Ativo ! (ASM) para a detecgao dos pontos fiduciais [Milborrow & Nicolls, 2008].
A abordagem ASM baseia-se em modelos estatisticos da face que iterativamente vao
deformando-se para ajustarem-se a face. A Figura 3.2 exemplifica a localizacao desses

pontos.

Figura 3.2: Exemplos da saida dos pontos fiduciais detectados para a contrucao do
modelo sintético da face.

3.1.2 Modelo 3D Deformavel

Um modelo de face 3D é basicamente composto pela forma e pela textura: a forma é

definida pelos vértices do modelo em trés dimensoes, enquanto que a textura descreve

!Traducao livre de Active Shape Model
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as informagdes de cores. Em Blanz & Vetter [1999], foi construido um Modelo 3D
Deformével (3DMM) da face para que qualquer face 3D possa ser gerada a partir de
uma combinagao linear dos vetores de forma e de textura. Essa combinagao linear é
controlada pelos parametros a e 5 , da forma e da textura, respectivamente, de acordo

com as equacoes:

T = Emj BiT;. (3.2)

onde S e T representam a combinacdo linear das formas S;, S; € RV*3, e textura 7j,
T, € RN>*3 dos m individuos utilizados para construir uma face sintética.

Para a construgao do 3DMM, os autores utilizaram 100 (m = 100)
cabegas de humano escaneadas por um laser. Cada cabega possui um
conjunto de N vértices (N = 75972), armazenados no vetor da forma
da face S; = (Xi,Yi1,Zi1,- ., Xin,Yin,Zin)t e de textura T; =
(Ri1,Gi1,Bia, ..., Rin,Gin, Bin)T. Dado que cada vértice do conjunto de vetores
das cabecas possui correspondéncia, Blanz e Vetter aplicaram a analise de componentes
principais nos 100 vetores escaneados da cabega. Assim, a partir do conjunto de vetores
S =[S1,5,,...,Snm] € RE*N)*™ para a forma e T = [11, Ty, ..., T;,] € RE*M)>X™ para

a textura, a forma e a textura média foram obtidas pelas seguintes equacoes:

_ 1 &

S:EZZISZ», (3.3)

7ot zm:T- (3.4)
_mz’:I ) .

A matriz de covariancia da forma, Cy, e da textura, Crp, é definida pelas equacdes:

Cs = (8= 8)(Si =87, (3.5)

=1

Co = S (T )T~ TV (55)

i=1
Por meio da analise de componentes principais, sao extraidos os autovetores e; e

el e os respectivos autovalores \f e A! tais que:
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Csel = Ne; (3.7)

1)

Crel = Mel. (3.8)

Apobs a construcao do 3DMM, é possivel recuperar qualquer uma das m cabecas

utilizadas para a modelagem com as seguintes equagoes:

S;i=8+> )\—e (3.9)
i=1 1

T :T+Z%e§, (3.10)
i=1 "

onde €f e e! representam os iésimo autovetores da matriz de covariancia. Em adigao,
Volker Blanz e Tomas Vetter estimaram que os parametros @ e § seguem uma fungao

de distribui¢ao normal de probabilidade tal que:

ps(@) =e e (3.11)
(3.12)

3.1.3 Ajuste 3D da Face

Devido a grande quantidade de vértices no 3DMM, neste trabalho foi utilizado um mo-
delo deformavel simplificado semelhante & abordagem proposta em Park et al. [2010].
O modelo do 3DMM foi reduzido de forma significativa, se comparado ao modelo ori-
ginal, com o intuito de simplificar o processamento, bem como de melhorar a eficiéncia
na derivagao dos parametros. Esse novo modelo possui 54 vértices correspondentes aos
pontos fiduciais que foram detectados na etapa anterior. Desta forma, seguindo a me-
todologia proposta por Blanz & Vetter [2003], foi aplicado o PCA no novo modelo cujo
a quantidade de vértices foram reduzidas, S, para a estratificacio da média Sy,
dos autovalores A\;g e dos autovetores W;, da matriz de covaridncia do novo modelo.
Como visto anteriormente, a forma da face 3D do modelo simplificado pode, entao, ser

representada como:

L
Sa = Spm + Y _ Wi, (3.13)
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onde o é o parametro que controla a forma da face, W é a matriz dos autovetores
do modelo e L o nimero de faces do modelo. Assim, para transformar os pontos
fiduciais da imagem detectados na etapa anterior, Sg 4.4» 1os correspondentes pontos do
modelo 3D, S;, foi utilizado o modelo deformével reduzido para computar a funcao de
minimizagao 3.14, de modo a reduzir o erro global do ajuste do modelo 3D para uma

face baseado nos pontos 2D:

2

E(P,R,t,a,aif-y) = ||S30; — Tr.real(Sa)]| (3.14)

onde T(.) é um operador composto por transformagoes, como Rotagao (R), Transla-
cao (t), escala (a) e projecao (P), que serao aplicadas no modelo simplificado. S§d7i
representa o conjunto dos pontos fiduciais que foram localizados na face 2D, conforme

descrito na segao 3.1.1.

Segundo Park et al. [2010], a detecgao dos pontos de forma manual ou automética
nao recupera uma localizagao precisa. Essa imprecisao pode levar a geragao de modelos
nao confiaveis. Destarte, o autor utilizou um termo de regulariacao de Tikhonov para
controlar a distancia entre o modelo ajustado e o modelo médio. O termo o é o desvio
padrao da energia E calculada em 3.14 determinado empiricamente, que resulta numa

nova equacgao de energia regularizada:

L
E'=E/c>+ ) a/\. (3.15)
=1

O processo de minimizagao da equagdo 3.15 para estimar os parametros (a, «,
R e t) pode ser realizado por diferentes abordagens. Neste trabalho, foi utilizada a
metodologia proposta por Park et al. [2010], que alternadamente estima os parametros
da pose, orientagao e posi¢ao (R,T), e o parametro da forma da face (o) até que
a energia residual convirja. Essa abordagem se caracteriza por possuir baixo custo
computacional, uma vez que a resolucdo de uma funcao nao-linear é transformada
na resolugao de uma funcao linear. Conforme descrito no Apéndice A, o algoritmo
para o ajuste 3D da face inicialmente estima os parametros da pose (R,T), com os
parametros da forma («) inicializados com 0. No proximo passo, os parametros da
pose sao fixados com os valores encontrados e os parametros da forma sao estimados.
Alternadamente, esses parametros sao estimados até que o erro residual da energia
E convirja. As fungoes de minimizacao sao estimadas por analise ntimerica, com o
método levenberg-marquardt. Por fim, a face 3D é rescontruida com os parametros («)

da forma estimados.
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3.1.3.1 Recuperacio da Textura

Um modelo 3D é composto da forma tridimensional e dos dados de textura. Apés o
ajuste da forma 3D da face na etapa anterior, resta apenas a recuperagao da textura
para a geracao do modelo 3D da face. A recuperagao de forma precisa da textura 3D
a partir de uma imagem, ¢ realizada por meio do mapa UV, conforme exemplificado
pela Figura 3.3. O mapeamento UV é um processo que distorce uma imagem com
a informacgao de textura para uma malha 3D. O processo inverso é conhecido como
Processo de Achatamento 2, no qual a informacdo de cor do vértice é armazenada

numa coordenada UV.

u

=

Figura 3.3: Representacao do Mapa UV de trés individuos diferentes. Os trés indivi-
duos possuem a mesma forma facial e diferentes aparéncias - Yu [2007].

Para realizar a correspondéncia da forma 3D para o espago 2D, [Blanz & Vet-
ter, 2003] aplicaram a projecao cilindrica na imagem para realizar o Processo de
Achatamento?. O processo de Achatamento ¢ definido por uma funcao f, que recebe
um vértice k de uma forma arbitraria 3D e gera uma tnica saida (ug, vx) no espago UV.
Desta forma, o processo de mapeamento da textura para o conjunto de pontos fiduciais
extraidos ¢é realizado de forma eficiente, dado que os pontos possuem correspondéncia
entre si. No entanto, o mapeamento dos pontos nao extraidos da imagem para o mo-
delo 3D é uma tarefa complexa, pois apenas o mapa UV possui correspondéncia direta
no modelo 3D. De acordo com a abordagem proposta por [Yu, 2007|, a aplica¢ao da
textura de uma imagem para o 3DMM pode ser simplificado a um mapeamento 2D-
2D envolvendo uma técnica de warping que realiza o achatamento para o mapa UV,
conforme Figura 3.4.

O mapeamento UV foi realizado por meio de uma Funcdo de Base Radial (RBF)

Thin-Plate Spline para o warping. Os pontos fiduciais da imagem e do modelo serviram

2Traducdo livre de Flattening Process
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Imagem 2D de Entrada Vértice do 3DMM Informagédo da Textura 3D

Ix,y) — X— k (R.G,.B)

Técnica Correspondéncia
para distor¢ao da Textura do 3DMM
da Imagem

I(u,v)

Figura 3.4: Representacao do processo de recuperacao da textura de uma imagem para
o 3DMM. Yu [2007]

de pontos de controle para a rede neural artificial (RNA) do tipo RBF. Esses pontos
influenciam na inferéncia da localizacao dos pontos que nao possuem um mapeamento
direto. Apods o treinamento da rede neural RBF, os pontos restantes da imagem sao

deformados para o mapa UV que, por sua vez, é diretamente mapeado no 3DMM.

3.2 Reconhecimento de Faces

O segundo modulo deste trabalho realiza uma das tarefas de reconhecimento das ima-
gens, a verificagao, conforme ilustrado na Figura 3.5. A verificagao tem por finalidade
validar se um par de faces pertence a uma mesma pessoa ou nao. Nesse modulo, uma
imagem de um individuo desconhecido é recebida como entrada para o casamento com
as imagens sintéticas geradas pelo médulo anterior. A primeira etapa do modulo loca-
liza os pontos fiduciais e infere o angulo da face de teste. Dado que o angulo estimado
possui uma margem de erro, foi selecionado um subconjunto das imagens sintéticas
para o reconhecimento ao invés de validar apenas com imagens que possuem o mesmo
angulo inferido na face de teste. A partir dos pontos fiduciais localizados, € realizada a

extragao das caracteristicas em cada ponto para o casamento com as imagens de teste.

3.2.1 Estimacao da Pose

Na etapa de estimacao da pose, foi utilizado o método MTSPM proposto por Zhu &
Ramanan [2012]. Esse método realiza a estimacao do dngulo e também encontra um
conjunto de pontos fiduciais da face que serao utilizados para extragao das caracteris-
ticas na etapa de classificacao das faces. A imagem 3.6 exemplifica a localizagao dos

pontos fiduciais nas imagens sintéticas.
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Figura 3.5: Modulo que realiza o processo de reconhecimento de faces do sistema
desenvolvido. Nesse modulo, é realizada a tarefa de verificagao das faces.
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Figura 3.6: Exemplos de saida do algoritmo proposto por Zhu & Ramanan, no qual
sao localizados os pontos fiduciais e no qual também é estimado o angulo de rotagao
da face. Os pontos fiduciais localizados serao utilizados para a extracao das regioes
utilizadas para a classificagao.

3.2.2 Matching

A etapa de matching baseia-se em descritores locais extraidos em cada ponto fiducial
detectado pela abordagem supracitada. Esses descritores foram extraidos com o mé-
todo Padrao Binério Local ® (LBP) proposto por Pietikiinen et al. [2011], que é um
operador nao paramétrico que sumariza de forma eficiente estruturas locais da imagem
em rotulos inteiros. O operador LBP procede conforme ilustrado na Figura 3.7, em
que cada pixel é subtraido dos seus 8 vizinhos de uma maéascara 3 x 3. Com o resultado
negativo, o valor do pixel na méascara é atribuido 0 ou 1, caso o resultado seja positivo.
Dessa forma, um ntimero binério é obtido para cada pixel com concatenagao de todos
os valores binarios da mascara. O valor decimal correspondente do nimero binario

gerado €, entao, utilizado para rotular o pixel determinado.

3Traducdo livre de Local Binary Pattern
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110 | 112 | 107
binario: 11110001
100 | 100 | 101 » i .
comparagdo com decimal: 241
98 | 98 | 99 o pixel central

Figura 3.7: Exemplo do Operador LBP com uma mascara 3x3.

Embora o LBP original seja eficiente e invariante a rotacao, o tamanho da mascara
o torna limitado quanto a descri¢ao de padroes em escalas diferentes. A despeito dessas
limitagoes, Ojala et al. [2002] estenderam esse operador para suportar vizinhangas de
pixels com tamanhos, raios e formas variadas, permitindo a descricao de méscaras em
diferentes escalas. Portanto, neste trabalho, foi utilizado o operador genérico do LBP,

conhecido como ELBP, descrito pela equagao 3.16 para um dado pixel (z.,y.):

P-1

LBPpg(xc, yc) = Z s(ip —ic)2", (3.16)

P=0
onde i. e 1p sa0, respectivamente, os niveis de cinza do pixel central e do pixel adjacente

do circulo de raio R e, a fungao s(.) é definida pela equagao 3.17:

1 >=0
s(x) =< e ’ (3.17)
0, se x < 0.

O processamento do ELBP é realizado para todos os pixels da imagem e poste-
riormente é gerado o histograma para a etapa de classificacao. A abordagem proposta
em Ahonen et al. [2006] divide toda a imagem em subregioes e aplica o operador em
cada uma delas. Em seguida os histogramas dessas subregioes sao concatenados para
realizar a classificacao. Diferentemente dessa abordagem, neste trabalho, a compara-
¢ao das imagens é realizada por cada regiao de cada ponto fiducial encontrado nas
duas imagens. Essa modificacao torna a correspondéncia espacial da classificacao mais
flexivel, uma vez que as caracteristicas locais de uma imagem podem ser comparadas
as caracteristicas locais encontradas em posi¢oes diferentes de outras imagens.

Para realizar a etapa de matching, foi utilizada a métrica de distancia do vizinho
mais proximo conhecida como 2. Assim, dados dois histogramas extraidos das regioes,

a equacao:

o) = 3 8 (315)
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onde D, representa a dimensao do histograma, resulta o quao parecidas as faces sao.



Capitulo 4

Resultados

Conforme descrito anteriormente, este trabalho tem por objetivo realizar o reconhe-
cimento de faces em poses arbitrarias por meio de descritores locais. A partir deste
principio, no qual os descritores locais sao utilizados para a etapa de classificagao e
baseando-se em outros trabalhos propostos, neste capitulo, serao apresentados cinco
cenarios de testes para validagao da abordagem proposta. Foram utilizados dois bancos
de faces publicos para a execucao de cada categoria dos testes. As subsegoes a seguir
descrevem as caracteristicas de cada banco de dados e a finalidade de cada cenario de

teste, como também os resultados de cada etapa desenvolvida.

4.1 Banco de Faces

4.1.1 FERET

A base de dados FERET |Phillips et al., 1998] contém imagens de 994 pessoas, sendo
que cada pessoa possui até 13 imagens capturadas. Essas imagens foram capturadas
em laboratoério sob condigoes controladas de luminosidade e plano de fundo. As fotos
de algumas pessoas foram tiradas em momentos distintos, porém, devido ao pouco
intervalo de tempo, seus efeitos nao sao perceptiveis. Variagoes de pose e a presenca
ou nao de 6culos transparentes sao as caracteristicas das imanges do banco, que foram
subdividas em varios conjuntos de acordo com o angulo da face representado pelas
parti¢coes do protocolo FERET, (fa,ql,qr,hl,hr,pl,pr). Neste trabalho, para todos os
experimentos do banco FERET, serao utilizadas apenas as imagens frontais, perten-
centes ao conjunto fa, para a construcao das imagens sintéticas, e as parti¢bes com as
imagens sob rotacao, para validagao dos resultados, conforme ilustrado na imagem 4.1.

Todas as imagens utilizadas nos experimentos foram normalizadas na resolugao de 296

29
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x 347 pixels.

¥

Figura 4.1: Exemplos de Imagens da Base de Faces FERET.

4.1.2 LATIM

O banco de imagens LATIM é composto de 1120 imagens, adquiridas entre abril de
2010 e junho de 2010, sendo 560 de faces de homens e 560 faces de mulheres. Tais faces
foram submetidas a variagoes de expressao, iluminagao, angulo e oclusao em fundo
branco, sendo que a variacao de iluminagao foi feita em conjunto com as variagoes de

oclusao.

Figura 4.2: Exemplos de imagens com variacao de angulo do Banco de Imagens LATIM.

4.2 Procedimento Experimental

O processo de validacao da metodologia proposta consiste em avaliar os resultados
obtidos nas tarefas de reconhecimento de faces, a identificacao e a verificagao. Apesar
dessas tarefas constituirem uma das tltimas etapas de um sistema de reconhecimento
facial, varios outros modulos foram desenvolvidos, dos quais suas respectivas saidas sao
a entrada para estas tarefas. Para a execugao dos conjuntos de experimentos, foram
utilizadas as imagens dos bancos supracitados. As saidas geradas por cada etapa

desenvolvida na metodologia serao descritas nas proximas subsecoes.

4.2.1 Geracao de Imagens Sintéticas

O moédulo de geragao das imagens sintéticas é composto de trés etapas principais e

se caracteriza como um pré-processamento para este trabalho, uma vez que o médulo
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pode ser executado em modo batch e suas saidas sao utilizadas na etapa de validacgao.
Nesse modulo, dada uma imagem frontal (Figuras 4.3 e 4.4), a face é detectada e o
registro é realizado para a localizagao dos pontos fiduciais da face, conforme Figuras
4.5 e 4.6. A partir dos pontos fiduciais detectados, o SDMM (Modelo Deformével 3D)
é ajustado a face e 19 imagens sintéticas sao geradas em diferentes poses, conforme

Figuras 4.7 e 4.8. As imagens geradas sdo, entao, utilizadas no modulo de validagao.

Figura 4.3: Exemplo de imagem como parametro de entrada para geracao de imagens
sintéticas.

Figura 4.4: Exemplo de imagem como parametro de entrada para geragao de imagens
sintéticas.

Embora o primeiro moédulo desempenhe em modo batch, no qual o tempo de pro-

cessamento nao é critico, os resultados do modulo de validacao sao inerentes as saidas
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Figura 4.5: Exemplo da localizagdo dos pontos fiduciais da Figura 4.3, recebida como
parametro de entrada para geracao de imagens sintéticas.

Figura 4.6: Exemplo a localizacao dos pontos fiduciais da Figura 4.4, recebida como
parametro de entrada para geracao de imagens sintéticas.

H...'.‘.“‘
79000000600

Figura 4.7: Exemplo das imagens sintéticas geradas a partir da Figura 4.3, recebida
como parametro de entrada para o primeiro médulo.
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066666

Figura 4.8: Exemplo das imagens sintéticas geradas a partir da Figura 4.4, recebida
como parametro de entrada para o primeiro moédulo.

desse modulo. Dessa forma, para se obter resultados com melhor acurécia, a saida de
cada etapa do primeiro médulo deve ter uma maior eficacia. Ainda que os algoritmos
implementados em cada etapa do primeiro médulo tenham sido os que possuem maior
acurdcia, para alguns casos os resultados nao foram adequados. As Figuras 4.9, 4.10
e 4.11 exemplificam alguns erros do algoritmo de detecgao dos pontos fiduciais. Tais
erros foram propagados para as proximas etapas, o que consequentemente gerou de

forma erronea as imagens sintéticas, conforme exemplificado na Figura 4.12.

(a) Imagem de entrada (b) Pontos fiduciais detectados

Figura 4.9: Exemplos de falha na etapa de deteccao dos pontos fiduciais.

A partir do primeiro modulo, foram geradas as imagens sintéticas da particao
fa do banco FERET compostas por faces frontais e das 40 imagens frontais do banco

LATIM, que serao utilizadas nos experimentos.
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(a) Imagem de entrada  (b) Pontos fiduciais detectados

Figura 4.10: Exemplos de falha na etapa de detecgao dos pontos fiduciais.

(a) Imagem de entrada  (b) Pontos fiduciais detectados

Figura 4.11: Exemplos de falhas na etapa de deteccao dos pontos fiduciais, nos quais
os pontos ultrapassaram o contorno da face.

4.2.2 Reconhecimento Facial

A dltima etapa deste trabalho se caracteriza pela validagao da abordagem proposta.
Nesta etapa, foi realizado o reconhecimento de faces em poses arbitrarias por meio dos
descritores locais. Dessa forma, a partir de uma imagem de teste, o angulo da face é

estimado de modo que o matching é realizado apenas com as imagens sintéticas geradas
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Figura 4.12: Exemplo do erro propagado na etapa de deteccao dos pontos fiduciais, no
qual as imagens sintéticas foram geradas de forma errénea pelo fato do detector nao
ter localizado precisamente os pontos do contorno da face.

no mesmo angulo. O algoritmo proposto por Zhu & Ramanan [2012] foi implementado
neste trabalho para a inferéncia do angulo, realizando também a deteccao dos pontos
fiduciais utilizados para a extracao dos descritores. Sua precisao na estimativa do an-
gulo possui um desvio de +15° e sua inferéncia esta em funcao da face detectada. Em
avaliacao empirica, foi verificado que 5% das imagens submetidas para estimar a pose
nao tiveram a face detectada, e consequentemente nao foi possivel estimar o angulo.
No entanto, esse resultado estda em funcao das imagens sintéticas geradas, o que pode
ter sido influenciado pelos algoritmos das etapas do moédulo anterior. Em adigao a
analise das saidas geradas pelo algoritmo, foi observado que os pontos fiduciais detec-
tados possuem uma discretizacao em sua localizacao espacial devido a caracteristica
do algoritmo, conforme exemplificado na Figura 4.13. A metodologia desse algoritmo
¢ fundamentada em modelos nos quais os pontos fiduciais possuem suas localizagoes
fixas. Dessas localizacoes, algumas estao fora da regiao facial, o que influencia na des-
crigao da face por meio destes pontos, uma vez que os descritores sao extraidos da

regiao do ponto localizado.

4.3 Experimentos

Os experimentos com as imagens dos bancos supracitados foram divididos em cinco

categorias para validacao da abordagem proposta:

4.3.1 Variacao do tamanho do bloco

Essa categoria de testes busca validar o quao significativo é o tamanho do bloco uti-
lizado para a extracao dos descritores. Nesse cenario de teste, foi validada a taxa de

verificacao com descritores extraidos de blocos com tamanhos diferentes. Os tamanhos
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(a) (b) (c)

Figura 4.13: Exemplos dos pontos fiduciais detectados para a extracao dos descritores,
no qual a localizacao espacial dos pontos é discreta.

em pixels dos blocos foram definidos em 10 x 10, 15 x 15 e 20 x 20 e as 761 imagens
do conjunto ¢r foram utilizadas para a validagao.

O gréfico apresentado na Figura 4.14 mostra a curva ROC (Receiver Operation
Characteristic ) dos resultados obtidos neste teste. A curva ¢ discriminada pela taxa
de Falsa Aceitacao versus taxa de Correta Aceitagao, ou seja, a relagao entre espe-
cificidade e sensitividade. Pelos resultados apresentados na curva, foi observado que
a taxa de reconhecimento nao teve alteragao significativa entre o bloco de tamanho
15 x 15 e o bloco de tamanho 20 x 20, do qual se obteve melhores resultados. De
acordo com a Figura 4.14, é interessante destacar que nem sempre uma maior regiao
resulta num melhor resultado, ou seja, o aumento no tamanho da regiao tende a nao
alterar o resultado final obtido para um certo tamanho de regiao, o que é indicio de
que as abordagens locais sao melhores que as abordagens holisticas, uma vez que ha
informacoes desnecessarias em certas regives da face. Além disto, a Area sob a Curva
ROC (AUC) foi calculada numericamente pela regra do trapézio para os resultados de
cada curva plotada. O bloco de tamanho 20 x 20 teve uma AUC de 0.72, enquanto
que os blocos de tamanho 15 x 15 e 10 x 10 possuem uma AUC de 0.70 e 0.57, res-
pectivamente. Pelo fato dos melhores resultados terem sido obtidos com um bloco de
tamanho 20 x 20, para os demais experimentos realizados neste trabalho foi mantido

esse tamanho.

4.3.2 Reconhecimento por regices

Embora a quantidade de regides relacionadas aos pontos fiduciais implica na eficacia do
sistema, algumas dessas regides nao sao significativas e até mesmo podem gerar descri-

tores que degradam a acuracia da abordagem proposta. Dessa forma, essa categoria de
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Figura 4.14: ROC da taxa de verificacao do conjunto de imagens ¢r do banco FERET
para diferentes tamanhos de blocos utilizados no descritor.

teste tem por finalidade a validagao da representatividade de cada uma das 68 regioes
no processo de reconhecimento de faces. Para realizar essa validacao, foi utilizada a
particao fb do banco FERET, sendo esta composta por 992 imagens de teste.

A Figura 4.15 ilustra os resultados obtidos do classificador para cada regiao ex-
traida em torno dos 68 pontos fiduciais. Mais especificamente, no eixo das abscissas,
encontra-se a identificacao de cada ponto fiducial, enquanto que no eixo das ordenadas,
encontra-se o resultado da similaridade retornada pelo classificador. Para cada ponto,
foi realizada a média dos resultados retornados pelo classificador, quando a uma re-
gido de uma imagem é incorretamente classificada (Media Nao GroundTruth) e para
as regides das imagens corretamente classificadas (Media GroundTruth). A partir dos
resultados obtidos neste experimento, nota-se que algumas regioes da face nao sao dis-
criminativas, o que pode degradar a classificagao final. Em observagao manual dessas
regioes, foi verificado que elas estao localizadas no contorno facial, ou seja, informacoes
do plano de fundo acabam sendo inclusas na extragao dos blocos, uma vez que o bloco

é extraido a partir do ponto fiducial localizado.

4.3.3 Validacao de Grandes Rotacoes

Imagens de face com grandes rotagoes sao comumentes utilizadas para validagao das
abordagens de reconhecimento de faces em multiplas poses. Apesar disso, nao ha
nenhuma defini¢ao para distingao entre pequenas e grandes rotacoes. Segundo Niinuma

et al. [2013], as grandes rotag¢oes podem ser caracterizadas por imagens em que os dois
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Figura 4.15: Avaliacao dos resultados em cada regiao para o conjunto de imagens fb
do banco FERET.

olhos da face nao estao visiveis na imagem da face. A partir dessa consideragao, neste
cenario foram utilizadas 1320 imagens da particao hr do banco FERET com faces
rotacionadas em 67.5° para a classificagdo. Além da validagao do algoritmo proposto
em grandes rotagoes, neste experimento também foi realizada a comparagao da taxa de
acerto com a abordagem holistica, do qual se extraiu o histograma de toda a imagem
para realizar a classificagao.

O grafico apresentado na Figura 4.16 mostra as curvas ROC resultantes dos expe-
rimentos deste teste, e a comparacao dos resultados entre a abordagem local utilizada
neste trabalho versus uma abordagem holistica.

Neste grafico, foi observado que as taxas de reconhecimento diminuiram de forma
significativa para imagens com grandes rotacoes comparado ao grafico da figura 4.14 que
representa as pequenas rotagoes. Essa queda nas taxas se deve as poucas informagoes
que discriminam a face de perfil e, sobretudo, pelo fato das imagens sintéticas terem
sido geradas a partir de uma imagem frontal, a qual nao possui todas as informagoes
do perfil facial. Além disto, em comparagao com a abordagem local, a qual foi utilizada
neste trabalho, a abordagem holistica nao obteve resultados melhores, o que justifica
que a utilizagao de abordagens locais para o reconhecimento de faces pode resultar em

taxas melhores.

4.3.4 Validacao das Abordagens Holisticas

Esta categoria de testes tem por objetivo a comparacao das taxas das diferentes abor-
dagens holisticas utilizadas na etapa de reconhecimento das faces. Dentre essas, foram
desenvolvidas as abordagens Analise de Componentes Principais (PCA), Analise de
Discriminante Linear (LDA), Anélise de Componentes Principais em duas dimensoes
(2DPCA) e Histograma do Padrao Binario Local (LBPH). Nesta categoria, foram utili-
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Figura 4.16: Comparagao dos resultados para abordagem holistica versus local em
imagens da particao hr do banco FERET, categorizadas como grandes rotacoes.

zados o conjunto de imagens do banco LATIM composto por rotacoes de 30° , 45° e 90°
para o teste e todas as imagens sintéticas geradas para o treino. A tabela 4.1 contém
os resultados obtidos em cada abordagem e a partir dos resultados é possivel verifi-
car o impacto que as rotagoes tém sobre as taxas de reconhecimento nas abordagens

holisticas.

Abordagem \ Taxa de Reconhecimento

PCA 1.66%
LDA 1.66%
LBPH 3.33%
2DPCA 4.16%

Tabela 4.1: Resultados obtidos para a tarefa de verificagao de faces nas diferentes
abordagens.
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4.3.5 Comparacao com as Abordagens Holisticas

Na ultima categoria dos experimentos, foram avaliadas as abordagens tradicionais da
literatura, PCA, LDA e 2DPCA, das quais as taxas de reconhecimento de faces foram
comparadas com a da abordagem proposta. Para esse experimento, foram executados
trés conjuntos de testes de modo a avaliar as diferentes taxas & medida que a face
é rotacionada. Foram utilizados o conjunto de imagens do banco LATIM com faces
frontais e os conjuntos de faces rotacionadas a 30° e 45° para os testes. Os graficos das

Figuras 4.17, 4.18 e 4.19 mostram a curva ROC de cada abordagem para os diferentes

angulos.
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Figura 4.17: Comparacao dos resultados para as abordagens tradicionais versus a abor-
dagem proposta em faces frontais do banco LATIM.

A partir dos resultados apresentados nas curvas dos graficos supracitados, foi ve-
rificado que a abordagem proposta alcancou taxas de reconhecimento superiores aos
resultados das tradicionais abordagens de reconhecimento de faces & medida que o an-
gulo de rotacao da face aumenta. Essa afirmacao é observada por meio do grafico da

Figura 4.20, na qual foram extraidas as taxas de reconhecimento das técnicas em 0.1,
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Figura 4.18: Comparagao dos resultados para as abordagens tradicionais versus a abor-
dagem proposta em faces rotacionadas a 30° do banco LATIM.

ou seja, o reconhecimento a uma margem de 10% de erro. Além disto, por meio do
calculo da AUC em cada curva plotada, a abordagem 2DPCA foi predominantemente
melhor do que as outras abordagens para os testes em imagens com pequenas rota-
¢oes, enquanto que o valor da AUC para o método proposto foi superior aos valores
das abordagens da literatura quando a face possui uma rotacao superior do que 30°,

conforme a Tabela 4.2.

\ Teste 1 \ Teste 2 \ Teste 3 ‘

2DPCA 0.94 0.74 0.60
LDA 0.87 0.62 0.52
PCA 0.84 0.59 0.53
Proposto 0.73 0.69 0.65

Tabela 4.2: Area sob a curva (AUC) para cada abordagem de cada experimento.
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Capitulo 5

Conclusao

O Reconhecimento de Faces de forma automaética ainda é um desafio para os atuais
sistemas biométricos. Esse desafio se da por fatores que abrangem desde o processo
de aquisicao das faces até o seu processamento. Um desses fatores é a rotacao da face
que apresenta maior degradacao na acuracia dos sistemas devido as restrigoes impostas
pela tecnologia. Uma das restri¢oes refere-se a dificuldade em se ter varias imagens em

diferentes angulos de um mesmo individuo.

Neste trabalho, foi proposta uma abordagem para o Reconhecimento de Faces em
poses arbitrarias. Essa abordagem é baseada em descritores locais extraidos dos pontos
fiduciais localizados na face. Além disso, sao realizados os dois principais processos de
classificacao de padroes: a verificagao e a identificacao. Para atingir os objetivos, foi
desenvolvido um sistema para reconhecimento automético de faces composto por dois
modulos. O primeiro médulo é responsavel por eliminar a limitacao de se ter apenas
uma imagem de um individuo. Nesse moédulo, uma imagem frontal é recebida como
entrada e imagens sintéticas da face sao geradas em miltiplas poses. Para a geracao
das imagens sintéticas, o sistema necessita da deteccao dos pontos fiduciais nos quais o
algoritmo ASM de codigo-livre foi adaptado a abordagem proposta e os pontos fiduciais
detectados foram utilizados no algoritmo de ajuste da face a um modelo 3D candnico.
Este algoritmo foi desenvolvido de acordo com a abordagem proposta por Park et al.
[2010], porém a fungdo de minimizagao foi resolvida numericamente através dos siste-
mas nao-lineares. O segundo modulo, por sua vez, consistiu no processo de validagao
da abordagem proposta na qual sao realizadas as duas tarefa de reconhecimento facial,
a identificagao e a verificacao. Esse moédulo basicamente recebe uma imagem de teste
como entrada na qual a face esta rotacionada num angulo qualquer, seu angulo é infe-
rido e os pontos fiduciais sao detectados. A partir do angulo extraido, a tltima etapa

deste modulo considera apenas as imagens sintéticas geradas pelo modulo anterior que
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tenham o mesmo angulo estimado, e descritores locais sao extraidos da imagem de
teste para o matching com os descritores extraidos previamente das imagens sintéticas.

A abordagem proposta foi avaliada em diferentes cenérios a partir dos quais foi
verificado que os resultados deste trabalho sao promissores tanto para pequenas rota-
¢Oes quanto para grandes rotagoes, de acordo com os valores das AUC gerados pelos
experimentos executados. Além disto, foi verificado que as informacoes faciais em al-
guns pontos da face nao sao significativas para realizar a descrigao de um individuo.
Dessa forma, as abordagens locais sao substancialmente melhores para os problemas de
reconhecimento facial em multiplas poses. Apesar dos resultados nao terem alcancado
as taxas de reconhecimento da literatura, algumas contribui¢coes pontuais foram efe-
tuadas. Dessas, destaca-se a analise do quao necessaria é a quantidade de informacao
fornecida para os algoritmos de classificacao e sobretudo, a importancia em se ter uma
eficiente abordagem de deteccao para uso nos algoritmos de reconhecimento de faces.

O reconhecimento de faces em multiplas poses é um problema complexo e ainda
em aberto para os atuais sistemas de reconhecimento. No desenvolvimento desta dis-
sertagao, alguns pontos nao puderam ser avaliados devido ao volume do trabalho de-
senvolvido, ficando como tarefas para os trabalhos futuros. Dentre esses, podemos
destacar a utilizacao de outras caracteristicas facais como descritores para o processo
de matching. As informagoes de contorno do perfil facial, segundo Zhang & Gao [2009],
sao altamente descritivas principalmente a energia de curvatura do contorno do perfil
facial. Uma medida de similaridade foi utilizada para realizar a classificacao entre os
descritores extraidos. A partir disto, outra tarefa considerada como trabalho futuro
é a avaliagdo de outros classificadores, como por exemplo SVM e outras medidas de
similaridade. O modelo 3D sintético de uma face qualquer foi gerado por meio de uma
imagem com a face frontal. Dado que uma face frontal nao possui todas as informa-
¢oes do perfil facial, o modelo quando rotacionado, nao trara uma proje¢ao com a real
textura da face. Desta forma, a utilizacao das informagoes de imagens com a face em
perfil para sintetizagao do modelo seria uma outra tarefa futura a ser desenvolvida,
o que podera trazer melhores resultados para a classificacao. Por fim, outro trabalho
futuro seria avaliar se a localizagao dos pontos fiduciais de forma manual tém influéncia

direta no resultados, uma vez que a acuracia dos atuais detectores nao é confiavel.
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Apéndice A
Algoritmo Ajuste da Face

O ajuste do modelo 3D a uma imagem 2D é baseado na presuncao de que é possivel
reconstruir uma face 3D por meio do modelo 3DMM e seus respectivos coeficientes
a de controle da forma. O modelo 3DMM simplificado é representado pela seguinte

equacao:

L
So = Sm + > WL, (A1)
=1

Esse ajuste é realizado utilizando os pontos fiduciais detectados na imagem 2D
que sao correspondentes aos pontos(vértices) do modelo simplificado. Destarte, a se-
guinte fun¢ao de minimizacao é calculada com o intuito de encontrar o conjunto de
transformagoes (rotagao,translacao e escala) que a face 2D, representada pelos pontos,

sofreu durante o processo de aquisicao da imagem:

E(P,R,t,a,aif,) = ||Shy: — Trmpa(Sa)||”- (A.2)

Como os pontos detectados na face 2D nao sao precisos em relagdo aos seus
correspondentes no modelo, a funcao de minimizacao é controlada por um termo de

regularizacao de Tikhonov:

E'=E/o®+) o} /N, (A.3)

O processo de minimizacao da equacao A.3 é feito iterativamente onde se atua-
liza na primeira iteracao os parametros de transformacao geométrica e na proxima os

parametros de controle da forma. O seguinte pseudo codigo exemplifica o método.

ol
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Algorithm 1 Ajuste do Modelo 3D &

face 2D

Entrada: Sag = (21, y1, T2, ...... Yn) T

Saida: Sgd = (Xb}/l; Zl,XQ, ...... ,Yn, Z,

1. Inicializacao:
a=0T=0R=1k=1

2. Alinhamento:

Soy € alinhado com o modelo médio 2D obtido pela projecao ortografica do modelo

frontal 3D médio.
3. Atualiza R e T, com os parametros

argmin(R,T), = ||P(RS+T) — Sgd||2

a fixos.

a=ag_1

4. Atualiza os parammetros alﬁha com os parametros R e T fixos.

argmin(ay) = ||[P(RS +T) — SQd”?R,T)

=(R,T)x

5. Reconstruir o modelo 3DMM com os parametros & estimados

6. Se:
[P(RS +T) = Saall rry=(rr), <€

Senao, k = k + 1, retorne ao passo 3.

7. Reconstruir a face 3D com os parametros @ estimados.




Apéndice B
Férmulas de Minimizacao

A equagao B.1

—

E= HP(R(§+ 7)) — Sop (B.1)

‘ 2

a b ¢
1 0

0

onde P = representa a matriz de projecao ortografica, R=|d e [ |a

g h 1

tx

8y

matriz de rotagao com angulo yaw O, S = i/ | € a matriz do modelo 3D, T = ty
Z tz
é uma matriz 3xn composta pelos n vetores T° = [txtytz]T de translacao e §2D éo
vetor 2nx1 transformado da matriz 2xn que representa os pontos fiduciais detectados
na imagem.
A expansao da equacao B.1 pode ser realizada da seguinte forma:

. 2
tr

81

a b ¢

100 . Sz
E = d e flly]|+]|ty - 2P
010 , . S Syap
g h 1 Z tz
. 2
at by cZ tx -
1 00 0oL - STap
E= d@ ey fzZ |+ |ty — -
010 L - SYyap
gT hy iz tz
- 2
T by cZ S
g ||| o b F fo
dr ey fZ Syap
B =327 (((af + 07 + 7+ ta); — Swapy)® + (AT + ef + 2+ ty); = Syapi)*)/o*+
ET:1O‘?/)‘J'

Os vetores @, i e 2’ da equagao E representam os vértices do modelo da equagao

23
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3.13 e sao representados da seguinte forma:

m

—S Y, =5+ e,  F=S+Y aW. (B2
= =1

=1

A matriz de rotagdo R representa a composi¢do das rotagdes nos eixos X (pitch)
com angulo 0, Y (yaw) com angulo p e Z (roll) com angulo ¢, respectivamente, e é

dada pela seguinte equacao:

cospcosp (—cospsenp) seng
R = (senfsendcosp + cosfsenp) (—senlsenpsenp + cosbcosp) (—senbcoso)

(—cosfsengcosp + senfsenp)  (cosfsenpsenp + senbcosp) cosfcosd
(B.3)

Com base nas defini¢oes acima, a equacao de minimizacao £ é definida como:

m

E = Z (((cospcosp( § Z W ) — cospsenp( S + ZalI/Vly + sengb(

=1 =1

Z aWi.) + tx); — Stap;)? + (((senbsendcosp + cos@senp)(g’; + Z Wi )+

=1 =1

(—senfsengsenp + Cochosp)(gy + Z aW,,) + (—sen@cosqﬁ)(i + Z W) +ty);

=1 =1
—Syap;)?) /0% + Z a?/A;
j=1
(B.4)

Calculando as derivadas parciais de E com respeito as variaveis 0, ¢, p, tx, ty
e «a; e igualando a zero, teremos um sistema nao linear que pode ser solucionado

numericamente.
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