
Julio Batista Silva

Explorando o algoritmo de Viola-Jones na
detecção e reconhecimento facial

São Carlos, Brasil

2018



Julio Batista Silva

Explorando o algoritmo de Viola-Jones na detecção e
reconhecimento facial

Trabalho de conclusão do curso de graduação
em engenharia de computação submetido ao
corpo docente do Departamento de Compu-
tação da Universidade Federal de São Carlos
como parte dos requisitos necessários para
obtenção do título de engenheiro de compu-
tação.

Universidade Federal de São Carlos – UFSCar

Departamento de Computação

Engenharia de Computação

Orientador: Prof. Dr. Alexandre Luis Magalhães Levada

São Carlos, Brasil
2018



Julio Batista Silva
Explorando o algoritmo de Viola-Jones na detecção e reconhecimento facial/

Julio Batista Silva. – São Carlos, Brasil, 2018-
90 p. : il. (algumas color.) ; 30 cm.

Orientador: Prof. Dr. Alexandre Luis Magalhães Levada

Trabalho de Conclusão de Curso – Universidade Federal de São Carlos – UFSCar
Departamento de Computação
Engenharia de Computação, 2018.
1. Detecção facial. 2. Viola-Jones. I. Alexandre Luiz Magalhães Levada. II.

Universidade Federal de São Carlos. III. Departamento de Computação. IV.
Explorando o algoritmo de Viola-Jones na detecção e reconhecimento facial

CDU 02:141:005.7



Julio Batista Silva

Explorando o algoritmo de Viola-Jones na detecção e
reconhecimento facial

Trabalho de conclusão do curso de graduação
em engenharia de computação submetido ao
corpo docente do Departamento de Compu-
tação da Universidade Federal de São Carlos
como parte dos requisitos necessários para
obtenção do título de engenheiro de compu-
tação.

Trabalho aprovado. São Carlos, Brasil, 12 de julho de 2018:

Prof. Dr. Alexandre Luis Magalhães
Levada

Orientador

Prof. Dr. Fredy João Valente
Membro da banca

Profa. Dra. Marcela Xavier Ribeiro
Membro da banca

São Carlos, Brasil
2018



Dedico este trabalho aos meus pais, Cesar de Souza e Silva e Fátima Aparecida Batista
Silva, por todo o amor, incentivo aos estudos e apoio, que foram fundamentais para a

realização deste trabalho.



Agradecimentos

Agradeço aos meus pais, Cesar e Fátima, que sempre me apoiaram e me ajudaram
durante a graduação.

À minha namorada, Louise Lobão, por todo o amor, carinho e companheirismo,
que foram fundamentais para me manter motivado.

Ao meu orientador, Alexandre Levada, por sempre estar disposto a me ajudar
respondendo meus e-mails de forma rápida e atenciosa com materiais e conselhos valiosos
que me guiaram na escrita deste trabalho.

À Universidade Federal de São Carlos por oferecer recursos e acesso a grandes
professores, que foram essenciais para a minha formação.

Aos meus veteranos, calouros e colegas de curso que, de alguma forma, contribuíram
para a minha graduação.

Aos amigos que fiz durante o intercâmbio na Alemanha e à CAPES pela bolsa que
me sustentou naquela que foi uma das melhores épocas da minha vida.

Ao meu gestor, Fillipe Silva, por, de certa forma, ter sugerido o tema do projeto e
me ajudado a equilibrar meu tempo entre trabalho e estudo.

À Visagio por ter me colocado em contato com tanta gente boa e do bem que têm
contribuído muito para o meu desenvolvimento pessoal e profissional.

Aos criadores do abnTEX por deixar este trabalho tão bonito e bem formatado.

Aos meus gatos, Amélia e Joaquim, que me fizeram companhia durante a escrita
desta monografia.



“Ut imago est animi voltus sic indices oculi”
— Marcus Tullius Cicero



Resumo
As inúmeras aplicações das técnicas para detecção e reconhecimento facial têm chamado
muita atenção de empresas e governos. Esse crescente interesse pelo assunto atraiu investi-
mentos em pesquisas e resultou em progressos significantes no desenvolvimento de novos
métodos, bibliotecas, produtos e serviços.

Apesar de muitas dessas ferramentas serem descritas como simples e utilizáveis sem a
necessidade de conhecimentos prévios em visão computacional, um embasamento teórico
permite escolher as tecnologias apropriadas e usá-las de forma otimizada, considerando
suas capacidades e limitações.

Este trabalho introduz as áreas de detecção e reconhecimento facial através de uma extensa
revisão bibliográfica, que fornece uma visão geral sobre inúmeros métodos encontrados na
literatura e apresenta uma coletânea de recursos úteis ao treinamento de classificadores e
validação dos algoritmos.

Também é feito um estudo mais aprofundado sobre Viola-Jones e Eigenfaces ao apresentar
o projeto e a implementação de um sistema capaz de detectar e reconhecer faces construído
através da combinação desses métodos. É mostrado que a taxa de detecção do Eigenfaces
não é suficiente para o uso desejado e são propostas alternativas.

O primeiro módulo desse sistema é executado em um Raspberry Pi e é um exemplo
de como aliar conhecimento teórico, bibliotecas open source, ferramentas comerciais e
hardware para a criação de um produto lucrativo.

Palavras-chaves: Detecção facial. Viola-Jones. Reconhecimento facial. Eigenfaces. Rasp-
berry Pi.



Abstract
The numerous applications of facial detection and recognition techniques have attracted
much attention from companies and governments. This growing interest in the subject
attracted investment in research and resulted in significant advances in the development
of new methods, libraries, products and services.

Although many of these tools are described as simple and usable without the need for prior
knowledge in computer vision, a theoretical basis allows one to choose the appropriate
technologies and use them optimally, considering their capabilities and limitations.

This work introduces the areas of facial detection and recognition through an extensive
bibliographic review, which provides an overview of the numerous methods found in the
literature and presents a collection of useful resources for the training of classifiers and
validation of algorithms.

Further study is also made on Viola-Jones and Eigenfaces while presenting the design
and implementation of a system capable of detecting and recognizing faces constructed
by combining these methods. It is shown that the detection rate of the Eigenfaces is not
sufficient for the desired use and alternative solutions are proposed.

The first module of this system runs on a Raspberry Pi and is an example of how to
combine theoretical knowledge, open source libraries, comercial tools and hardware in the
creation of a profitable product.

Key-words: Facial detection. Viola-Jones. Facial recognition. Eigenfaces. Raspberry Pi.
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Introdução

A capacidade de identificar faces e suas emoções é um importante mecanismo
neurológico para interações sociais que, em certo grau, está presente até mesmo em
recém-nascidos (MORTON; JOHNSON, 1991; FANTZ, 1961).

Enquanto humanos possuem uma notável capacidade de reconhecer faces, o desen-
volvimento de sistemas computacionais com capacidade similar é uma área de pesquisa
em andamento há mais de cinco décadas (BLEDSOE, 1964; CHAN; BLEDSOE, 1965;
BLEDSOE, 1966a; BLEDSOE, 1966b; BOYER; BOYER, 1991; KELLY, 1970; KANADE,
1973).

O desenvolvimento de modelos computacionais para reconhecimento facial são
de interesse para diversas aplicações práticas como identificação criminal, sistemas de
segurança, biometria, processamento de imagens e interação humano-computador.

Infelizmente, o desenvolvimento de um sistema computacional para reconhecimento
facial automatizado é bastante difícil por diversos motivos. Faces são complexas, mul-
tidimensionais e expressivas (TURK; PENTLAND, 1991a) e as imagens podem sofrer
variações em escala, localização, ponto de visão, iluminação e obstrução (CEN, 2016).

Motivação
O desenvolvimento de novos algoritmos de processamento de imagens acompanhado

do maior acesso a câmeras digitais, hardwares com alto poder de processamento, bibliotecas
para visão computacional, como a OpenCV, e APIs de análise de imagem, como o Google
Vision, o Microsoft Cognitive Services, o Amazon Rekognition e o IBM Watson Visual
Recognition, tornou viável a implantação de sistemas com detecção e reconhecimento facial
em diversas empresas e produtos.

Nos últimos anos, lojas de varejo têm usado com sucesso as tecnologias de detecção
e reconhecimento facial para segurança, personalização de serviço, marketing e análise de
sentimento (ROBERTS, 2015; REPORTS, 2015; SALOMãO, 2018; NETO, 2017; NEWS,
2015).

Este trabalho explora um algoritmo de grande impacto na última década, o algo-
ritmo Viola-Jones, e foi motivado pela implementação de um sistema de reconhecimento
facial em uma rede de lojas de varejo na cidade do Rio de Janeiro.
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Objetivos
O objetivo deste trabalho é fornecer uma base teórica e prática para a futura

construção de um sistema de detecção e reconhecimento facial, que será utilizado em uma
loja de varejo e, possivelmente, em outros estabelecimentos.

O sistema de detecção será executado em um computador de placa única com
câmera, como o Raspberry Pi, que ficará instalado em um ponto estratégico da loja. Ele
capturará fotos continuamente e deverá ser capaz de identificar quais fotos contém faces,
extrair essas faces e enviá-las para o servidor no qual os algoritmos de reconhecimento
facial serão executados.

O presente trabalho deverá identificar um algoritmo de detecção facial capaz de
ser executado quase em tempo real nesse hardware com recursos limitados e também
encontrar ou desenvolver uma implementação do algoritmo de detecção facial compatível
com a arquitetura ARM.



Parte I

Detecção Facial



20

1 Detecção facial

O papel de um detector de faces é, dada uma imagem arbitrária, determinar se ela
contém faces humanas ou não e, caso positivo, retornar a localização e dimensões de cada
face (CEN, 2016).

A detecção de faces é utilizada em câmeras fotográficas para ajuste automático de
foco, em softwares de imagens e redes sociais para marcação de pessoas e é uma etapa
importante para o processo de reconhecimento facial. Antes de executar um algoritmo
de reconhecimento facial, é de praxe realizar uma detecção facial a fim de concentrar os
esforços do reconhecedor facial apenas nas áreas relevantes.

É preciso minimizar tanto a quantidade de faces não identificadas (falso-negativos)
quanto objetos reconhecidos erroneamente como faces (falso-positivos) para obter uma
performance aceitável. Para tanto, algoritmos de aprendizado de máquina podem ser muito
úteis.

Diversas dificuldades influenciam na eficiência dos algoritmos, como ruídos, variação
de iluminação, expressões faciais, imagem de fundo, orientação da cabeça, obstrução da
face ou sobreposição de faces (SANTANA; ROCHA, 2015) e, nota-se que, para análise de
streamings de vídeo, é fundamental que a detecção facial seja realizada em tempo real.

1.1 Métodos
Segundo Santana e Rocha (2015):

As técnicas mais citadas para realizar a detecção de faces são: casamento
de padrões que consiste na detecção por meio de comparações com formas
geométricas, modelos estatísticos, modelos baseado em redes neurais,
modelos baseados em tons de pele e o Viola-Jones.

Yang, Kriegman e Ahuja (2002) classificou os algoritmos de detecção e reconheci-
mento facial em quatro categorias:

1. Métodos baseados em conhecimento (knowledge-based) – Utilizam regras
baseadas no conhecimento sobre características das faces humanas, como posição
dos olhos e simetria. Este método possui a desvantagem de ser difícil derivar regras
precisas que cubram todos os cenários.

2. Métodos baseados em características (feature based) – Procuram caracterís-
ticas invariantes que definam uma face, como regiões com cor de pele, formato dos
lábios e bochechas. São bastante impactados por sombras e ruídos.
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3. Métodos de casamento de padrões (template matching) – Utilizam templa-
tes predefinidos de faces, como uma silhueta ou um mapa de bordas. Este método
não lida bem com variações de escala, poses, orientação e formatos de rosto.

4. Métodos baseados na aparência (appearance-based) – Utilizam algoritmos
de aprendizado de máquina e bancos de imagens para treinar classificadores. Este é
o método mais bem sucedido.

Tabela 1 – Categorias de métodos para detecção facial segundo Yang, Kriegman e Ahuja
(2002)

Abordagem Trabalhos representativos
Baseados em conhecimento

Yang e Huang (1994)
Características invariantes

– Características faciais Leung, Burl e Perona (1995)
Yow e Cipolla (1997)

– Textura Dai e Nakano (1996)

– Cor da pele Yang e Waibel (1996)
McKenna, Gong e Raja (1998)

– Múltiplas características Kjeldsen e Kender (1996)
Casamento de padrões
– Templates predefinidos Craw, Tock e Bennett (1992)
– Templates deformáveis Lanitis, Taylor e Cootes (1995)
Baseados na aparência
– Eigenface Turk e Pentland (1991a)
– Baseado em distribuição Sung e Poggio (1998)
– Redes neurais Rowley, Baluja e Kanade (1998)
– Máquina de vetores de suporte (SVM) Osuna, Freund e Girosit (1997)
– Classificador Naive Bayes Schneiderman e Kanade (1998)
– Modelo oculto de Markov (HMM) Rajagopalan et al. (1998)

– Teoria da informação Lew (1996)
Collobert et al. (1996)
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Figura 1 – Exemplos de métodos de detecção facial

(a) Baseado em conhecimento. Fonte: Yang
e Huang (1994)

(b) Baseado em características invariantes.
Fonte: Leung, Burl e Perona (1995)

(c) Casamento de padrões. Fonte: Lanitis,
Taylor e Cootes (1995)

(d) Baseado na aparência. Fonte: Turk e
Pentland (1991a)
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2 O algoritmo de Viola e Jones

O algoritmo apresentado por Paul Viola e Michael J. Jones em 2001 (VIOLA;
JONES, 2001; VIOLA; JONES, 2004) e revisado em 2003 (JONES; VIOLA, 2003) obteve
grande sucesso pela sua relativa simplicidade, rápida execução e notável performance
(JENSEN, 2008).

Ele encontra-se implementado na biblioteca OpenCV (BRADSKI; PISAREVSKY,
2000; VISION, 2018a) e no OpenBR (KLONTZ et al., 2013). Além de detectar faces, o
algoritmo também pode ser treinado para detecção de outras partes do corpo (MUSTAFA;
MIN; ZHU, 2014) e objetos diversos.

O processo de treino é lento, porém a detecção é bastante rápida. De acordo com
Omaia (2009), “este foi o primeiro método de detecção de face em tempo real em vídeo,
conseguindo processar até 15 quadros por segundo".

De acordo com Zhang e Zhang (2010) e Viola e Jones (2001), o algoritmo, na forma
como proposto no artigo original, possui baixas taxas de detecção para faces de perfil ou
inclinadas. Essa limitação foi tratada pelos autores na revisão de 2003 (JONES; VIOLA,
2003) e também por outros pesquisadores, porém essas variantes fogem do escopo deste
trabalho.

O detector de faces de Viola-Jones possui quatro estágios: seleção de características
Haar-like retangulares, criação da imagem integral, que permite o cálculo rápido das
características, treino de classificadores por um algoritmo de aprendizado de máquina
baseado no AdaBoost e, por fim, o uso de classificadores em cascata, que descarta as
regiões de fundo para focar em áreas mais prováveis de conter uma face.

2.1 Características Haar-like retangulares
As características de Haar utilizadas por Viola-Jones, ilustradas na Figura 2,

foram inspiradas nos trabalhos de Papageorgiou, Oren e Poggio (1998), que descreveram
características construídas a partir de um conjunto de ondaletas de Haar (Haar wavelets).

Figura 2 – Características Haar-like

(a) (b) (c) (d)

As características Haar-like consistem em um ou mais retângulos adjacentes e são
utilizadas para analisar locais específicos em uma janela de detecção. Cada característica
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resulta em um único valor, calculado através da soma das intensidades dos pixels sob
os retângulos brancos subtraída da soma dos valores sob os retângulos pretos, como na
Equação 2.1:

∆ = 1
n

n∑
preto

I(x)− 1
n

n∑
branco

I(x) (2.1)

Quanto mais próximo de 1, mais semelhante é a imagem real da característica aplicada.

Figura 3 – Exemplo de característica Haar-like retangular de 4× 4 pixels aplicada a uma
imagem real. Pela Equação 2.1, ∆ = 0, 74− 0, 18 = 0, 56.

0 0 1 1

0 0 1 1

0 0 1 1

0 0 1 1

(a) Intensidades ideais

0.2 0.2 0.8 0.6

0.1 0.3 0.6 0.8

0.2 0.1 0.8 0.8

0.2 0.1 0.6 0.9

(b) Valores reais

Utilizar características é mais vantajoso do que trabalhar com cada pixel da imagem
separadamente, pois é menos custoso computacionalmente e elas permitem reconhecer
padrões determinados. A característica da Figura 2b pode ser utilizada para reconhecer
a região dos olhos, que costuma ser mais escura do que a região das bochechas, e a
característica 3 pode ser usada para reconhecer a região do nariz, como mostrado na
Figura 5.

Existem alternativas mais sofisticadas às características Haar-like, como filtros
orientáveis (steerable filters) (FREEMAN; ADELSON et al., 1991; GREENSPAN et al.,
1994), porém, segundo Viola e Jones (2001), a eficiência de características retangulares
fornece ampla compensação por sua flexibilidade limitada.

Em Lienhart e Maydt (2002) foram propostas novas características contendo rota-
ções de 45°, mostradas na Figura 4. Segundo os autores, o uso dessas características reduziu
em 10%, em média, o número de alarmes falsos. Messom e Barczak (2009) estenderam
essa ideia para rotações de qualquer ângulo, ao custo dos erros de arredondamento.

Para uma imagem com resolução de 24× 24 pixels, pode-se construir dezenas de
milhares de características diferentes considerando todas as variações de tamanho e posição
das características na Figura 2. Para calcular todas elas de forma eficiente, é usada uma
representação intermediária da imagem, chamada imagem integral.
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Figura 4 – Características propostas por Lienhart e Maydt

Figura 5 – Características usadas para detectar olhos e nariz

(a) (b) (c)

2.2 Imagem Integral
O algoritmo da imagem integral, proposto por Crow (1984) para mapeamento

de texturas (mipmaps), é capaz de calcular rapidamente a soma dos valores em um
subconjunto retangular de uma matriz.

A imagem integral é uma tabela bidimensional do tamanho da imagem original,
onde cada elemento equivale à soma de todos os níveis de cinza (intensidades) dos pixels à
esquerda e acima do pixel atual, inclusive. Ela pode ser descrita pela Equação 2.2:

ii(x, y) =
∑

x′≤x,y′≤y
i(x′, y′) (2.2)

onde ii(x, y) é a imagem integral e i(x, y) é a imagem original.

Utilizando a imagem integral, a soma dos níveis de cinza de qualquer área retangular
pode ser calculada em quatro referências à memória. A soma dos valores na região ABCD
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Figura 6 – Imagem ilustrada como matriz de pixels

0.1 0.1 0.2 0.1 0.7
0.2 0.3 0.2 0.7 0.8
0.1 0.4 0.3 0.3 0.1
0.1 0.5 0.1 0.1 0.2
0.1 0.4 0.8 0.5 0.6

(a) Imagem original

0.1 0.1 0.2 0.1 0.7
0.2 0.3 0.2 0.7 0.8
0.1 0.4 0.3 0.3 0.1
0.1 0.5 0.1 0.1 0.2
0.1 0.4 0.8 0.5 0.6

A B

C D

(b) Região de interesse

0.1 0.2 0.4 0.5 1.2
0.3 0.7 1.1 1.9 3.4
0.4 1.2 1.9 3.0 4.6
0.5 1.7 2.5 3.7 5.3
0.6 2.3 3.9 5.6 8.0

ii(A) ii(B)

ii(C) ii(D)

(c) Imagem integral

da Figura 6 pode ser rapidamente calculada como mostrado na Equação 2.3:∑
(x,y)∈ABCD

i(x, y) = ii(D) + ii(A)− (ii(B) + ii(C)) (2.3)

= 3, 7 + 0, 2− (0, 5 + 1, 7) = 1, 7

O cálculo de características compostas por dois retângulos (Figura 2a e Figura 2b),
requerem seis referências à memória, as características compostas por três retângulos
(Figura 2c) requerem oito acessos e as compostas por quatro retângulos (Figura 2d)
requerem nove acessos.

2.3 AdaBoost
Apesar do cálculo de cada característica ser rápido, calcular todo o conjunto de

características é inviável. Experimentalmente, descobriu-se que um classificador eficiente
pode ser formado combinando um pequeno subconjunto com apenas as características
mais representativas. O algoritmo de Viola-Jones utiliza uma variante do AdaBoost para
selecionar essas características e treinar o classificador.

O AdaBoost é um método de aprendizado de máquina, inventado por Yoav Freund
e Robert Schapire (FREUND; SCHAPIRE, 1997), que combina de forma ponderada vários
classificadores fracos com taxa de acerto acima de 50% para obter um classificador forte.

Um classificador fraco hj(x, fj, pj, θj) consiste em uma característica fj, um limite
θj , que decide se x deve ser classificado como positivo (uma face) ou negativo (não face), e
uma paridade pj, que indica a direção da desigualdade:

hj(x, fj, pj, θj) =

1 se pjfj(x) < pjθj

0 caso contrário
(2.4)

onde x é uma janela de 24× 24 pixels de uma imagem.
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O algoritmo AdaBoost pode ser descrito pelo Algoritmo 1. O Anexo A contém uma
implementação em Python.

Algoritmo 1: AdaBoost
Entrada: l imagens com faces (xi, yi = 1), 1 ≤ i ≤ l;

m imagens sem faces (xi, yi = 0), l < i ≤ n;
T classificadores fracos

Saída: Um classificador forte H(x)
// Inicia com uma distribuição uniforme de pesos

1 para i← 1 até n faça
2 se xi tem face então
3 w1,i ← 1

2l
4 senão
5 w1,i ← 1

2m
6 fim
7 fim

// Cada iteração seleciona um único classificador fraco
8 para t← 1 até T faça

// Normaliza os pesos
9 wt,i ← wt,i∑n

j=1 wt,i

// Seleciona o melhor classificador fraco
10 ht(x)← classificador fraco com menor erro εt = ∑

iwi|ht(xi, ft, pt, θt)− yi|
// Atualiza os pesos 1

11 se xi foi corretamente classificado então
12 wt+1,i ← wt,i
13 senão
14 wt+1,i ← wt,i

εt
1−εt

15 fim
16 fim
17 retorna

H(x) =
1 se ∑T

t=1 ln(1−εt
εt

)ht(x) ≥ 1
2
∑T
t=1 ln(1−εt

εt
)

0 caso contrário
(2.5)

Em Viola e Jones (2004), foi construído um classificador a partir de 200 caracterís-
ticas. Para uma taxa de detecção de 95%, ele obteve uma taxa de falso-positivos de 1 em
14084 (1, 4× 10−4 FPR) em um conjunto de dados de teste, como mostra a Figura 7.

Apesar de interessante, esse resultado não é suficiente para muitas aplicações reais
tanto pelo tempo gasto quanto pela taxa de falso-positivos.

O classificador processou todas as subjanelas de uma imagem com resolução
384× 288 pixels em 0,7 segundos em um Intel Pentium III de 700 MHz. Esse valor equivale
1 A lógica está invertida no artigo original. Esse erro foi replicado em diversos outros artigos. Esta versão

está correta, pois faz o peso das imagens classificadas erroneamente aumentar.
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Figura 7 – Curva COR para classificador de 200 características

a 1,43 fps, o que não pode ser considerado tempo real.

Câmeras digitais tiram fotos com vários megapixels de resolução. Uma imagem de
1 MP possui 106 pixels, portanto a taxa de falso-positivos desejada nesse caso é de menos
de 10−6.

2.4 Classificadores em Cascata
Figura 8 – Classificadores em cascata

Subjanela Estágio 1
Face?

Estágio 2
Face?

Estágio 3
Face? Face detectada

Subjanela rejeitada

Talvez Talvez Talvez

Não! Não! Não!

O classificador em cascata, também chamado de cascata de atenção por direcionar
a atenção às áreas onde há maior suspeita de haver faces, consiste na concatenação de
classificadores gradualmente mais complexos em uma estrutura de cascata.
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Cada estágio da cascata contém um classificador forte construído pelo AdaBoost. A
função de cada um deles é determinar se uma dada subjanela definitivamente não contém
uma face ou talvez contenha uma face. Uma janela é imediatamente descartada se falhar
em qualquer estágio. Uma representação do funcionamento da cascata pode ser vista na
Figura 8.

Mesmo em fotos com várias pessoas, a maioria das subjanelas avaliadas não contém
faces. A ideia chave é que colocar um classificador simples com alta taxa de detecção no
início da cascata permite rejeitar as janelas negativas cedo e poupar muito processamento.

Viola e Jones conseguiram treinar um classificador forte, composto por apenas dois
classificadores fracos, capaz de detectar 100% das faces com uma taxa de falso positivo
de 50%. Desta forma, muitas subjanelas de segundo plano puderam ser descartadas com
apenas 60 instruções do processador.

A Figura 9 apresenta uma comparação entre um classificador de duzentas carac-
terísticas e um classificador em cascata com dez estágios de vinte características cada.
O classificador em cascata obteve uma acurácia semelhante com um tempo de execução
quase dez vezes menor.

Figura 9 – Curvas COR comparando classificador de 200 características com classificador
em cascata com 10 estágios de 20 características cada
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Figura 10 – Quatro estágios de um classificador em cascata

(a) Estágio 1 (b) Estágio 2 (c) Estágio 3 (d) Estágio 4

2.4.1 Treino da cascata de classificadores

A taxa de falso-positivos de uma cascata de classificadores é:

F =
K∏
i=1

fi (2.6)

onde F é a taxa de falso-positivos da cascata, K é o número de classificadores e fi é a taxa
de falso-positivos do i-ésimo classificador.

A taxa de detecção é:

D =
K∏
i=1

di (2.7)

onde D é a taxa de detecção do classificador, K é o número de classificadores e di é a taxa
de detecção do i-ésimo classificador.

Como explicado na seção 2.3, a taxa de falso-positivos desejada é da ordem de 10−6

para uma taxa de detecção acima de 90%. O número de estágios da cascata e o tamanho
de cada estágio pode ser ajustado para alcançar este objetivo. Por exemplo, uma cascata
de 10 estágios, cada um com 99% de detecção e um pouco menos de 30% de falso-positivos,
é suficiente.
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Algoritmo 2: Algoritmo de treino do detector em cascata
Entrada: P: imagens com faces

N: imagens sem faces
Fmeta: taxa desejada de falso-positivos
f: taxa máxima de falso-positivos por estágio
d: taxa mínima de detecção por estágio

Saída: Detector de faces treinado
1 F0 ← 1.0
2 D0 ← 1.0
3 i← 0 enquanto Fi > Fmeta faça
4 i← i+ 1
5 ni ← 0 // quantidade de características do i-ésimo estágio
6 Fi ← Fi−1

7 enquanto Fi > f × Fi1 faça
8 ni ← ni−1
9 * Usa P e N para treinar um classificador com ni características usando

AdaBoost.
10 * Avalia o classificador atual no conjunto de validação para determinar Fi e

Di.
11 * Diminui o limite para o i-ésimo classificador até o classificador em cascata

atual obter uma taxa de detecção de pelo menos d×Di−1
12 fim
13 N ← ∅
14 se Fi > Fmeta então
15 Avalia o detector atual no conjunto de imagens sem faces e insere todas as

detecções falsas ao conjunto N.
16 fim
17 fim

Classificadores com mais características obtém maiores taxas de detecção e menos
falso-positivos, porém requerem maior tempo de cálculo.
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Figura 11 – Curvas COR comparando vários algoritmos de detecção facial no FDDB
benchmark (JAIN; LEARNED-MILLER, 2010)
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3 Detecção facial com OpenCV

OpenCV (Open Source Computer Vision Library) é uma biblioteca multiplata-
forma de código aberto (licença BSD) voltada principalmente para aplicações de visão
computacional em tempo real (KAEHLER; BRADSKI, 2016). Ela foi lançada oficialmente
em 1999 pela Intel Corporation e continua em constante desenvolvimento. Apesar de ser
escrita em C e C++, existem interfaces em diversas outras linguagens, como Python, Java
e MATLAB.

3.1 Bases de faces para treino e testes
Existe uma grande quantidade de bases de imagens de faces disponíveis para treinar

e testar algoritmos de detecção e reconhecimento facial, cada uma com características
próprias (GRGIC; DELAC, 2013; HUANG et al., 2007; MOZAFFARI; BEHRAVAN, 2011).
A Tabela 2 lista alguns deles.

Tabela 2 – Bases de imagens de faces

Bases de imagens Indivíduos Imagens Comentários

AR Face Database (MARTINEZ,
1998)

126 4000 Pose frontal, expressão, iluminação,
oclusão (óculos, cachecol)

AT&T Database (SAMARIA;
HARTER, 1994)

40 400 Variação temporal, iluminação,
expressão, óculos

BANCA database
(BAILLY-BAILLIéRE et al., 2003)

208 2496 Voz e face, voltado para sistemas
multimodais de verificação

BioID Face Database (JESORSKY;
KIRCHBERG; FRISCHHOLZ,
2001)

23 1521 Tons de cinza, plano de fundo,
iluminação, expressão, posição dos
olhos

Caltech Faces (WEBER, 1995) 27 450 Iluminação, expressão, plano de
fundo

Caltech 10000 Web Faces
(ANGELOVA; ABU-MOSTAFAM;
PERONA, 2005)

≈ 10000 10000 Grande variedade, características
faciais anotadas

CAS-PEAL Face Database (GAO
et al., 2008)

1040 99594 Expressão, acessórios, iluminação,
poses múltiplas, chinês

CelebA (LIU et al., 2015) 10177 202599 Grande variedade, características
faciais anotadas

Cohn-Kanade AU-Coded Facial
Expression Database (COHN et al.,
1999)

100 500
sequências

Sequência dinâmica de expressões
faciais

Disguise Face Database (SINGH;
VATSA; NOORE, 2009)

? ? 10 variações por indivíduo usando
disfarces sintéticos (barba, etc)
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Bases de imagens Indivíduos Imagens Comentários

EQUINOX HID Face Database
(SOCOLINSKY et al., 2001)

91 ? Imagens infra vermelho, frontal

Face Video Database da Sociedade
Max Planck (KLEINER;
WALLRAVEN; BÜLTHOFF, 2004)

? 246
sequências
de vídeo

6 pontos de vista simultâneos,
vídeo

Face Recognition Grand Challenge
Databases (PHILLIPS et al., 2005)

> 466 > 50000
imagens e
varreduras
3D

Bem grande, iluminação, expressão,
plano de fundo, 3D, sequencias

FEI Face Database (JUNIOR;
THOMAZ, 2006)

200 2800 Cor, fundo branco, expressão,
rotação de cabeça

FERET Database (Color)
(PHILLIPS et al., 1998)

1199 14126 Variação temporal, cor, expressão,
pose e iluminação controladas

Georgia Tech Face Database
(TECHNOLOGY, 1999)

50 750 Expressão, iluminação, escala,
orientação

Indian Face Database (VIDIT;
AMITABHA, 2002)

40 > 440 Frontal, Índia

Japanese Female Facial Expression
(LYONS et al., 1998)

10 213 Emoções, indivíduos femininos,
Japão

Labeled Faces in the Wild
(HUANG et al., 2007)

5749 13233 Pose, iluminação, expressão, plano
de fundo, diversidade

MIT-CBCL Face Recognition
Database (WEYRAUCH et al.,
2004)

10 > 2000 Imagens de modelos 3D,
iluminação, pose, fundo

M2VTS Multimodel Face Database
(Release 1.00) (SANCHEZ;
MATAS; KITTLER, 1997)

37 185 Grandes mudanças de pose,
indivíduos falando, óculos,
mudanças no tempo

M2VTS, Extended, Univ. of Surrey,
UK (MESSER et al., 1999)

295 1180 vídeos Rotação de cabeça, indivíduos
falando, modelos 3D, alta definição

NIST Mugshot ID (WATSON,
1994)

1573 3248 Imagens frontais e de perfil

PIE Database, CMU (SIM;
BAKER; BSAT, 2002)

68 41368 Bem grande, pose, iluminação,
expressão

Plastic Surgery Database (SINGH
et al., 2010)

900 1800 Imagens antes e depois de
diferentes tipos de cirurgia plástica

Psychological Image Collection at
Stirling (PICS) (HANCOCK, 2004)

? ? Voltado para experimentos de
psicologia

Synthetic Face Disguise Database
(SINGH; VATSA; NOORE, 2009)

100 4000 Faces sintéticas com disfarces
variados

UCD Colour Face Image Database
for Face Detection (SHARMA;
REILLY, 2003)

≈ 299 299 Voltado para detecção, bastante
variado, cor

UMIST Face Database (GRAHAM;
ALLINSON, 1998)

20 564 Pose, gênero, raça, tons de cinza
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Bases de imagens Indivíduos Imagens Comentários

University of Essex, UK (SPACEK,
1996)

395 7900 Diversidade racial, óculos, barbas,
universitários

University of Oulu Physics-Based
Face Database (MARSZALEC et
al., 2000)

125 > 2000 Iluminação bastante variada,
óculos

VALID Database (FOX;
O’MULLANE; REILLY, 2005)

106 530 Condições de escritório altamente
variáveis

VidTIMIT Database
(SANDERSON, 2008)

43 Múltiplos
vídeos por
pessoa

Vídeo, áudio, rotação de cabeça

Yale Face Database
(BELHUMEUR; HESPANHA;
KRIEGMAN, 1997)

15 165 Tons de cinza, expressões, óculos,
iluminação

Yale Face Database B
(GEORGHIADES; BELHUMEUR;
KRIEGMAN, 2001)

10 5760 Pose, iluminação

Yale Face Database B Extended
(LEE; HO; KRIEGMAN, 2005)

38 24521 Nove poses e 64 condições de
iluminação

Este trabalho utilizou quatro dessas bases para treinar e avaliar o detector facial:

FERET É uma base de faces criada por P. Jonathon Phillips e Harry Wechsler entre 1993 e
1996 como parte do programa FERET (Facial Recognition Technology), patrocinado
pelo Departamento de Defesa dos Estados Unidos. A cópia utilizada neste trabalho foi
obtida através de solicitação por email ao NIST (National Institute of Standards and
Technology). Esta base contém 14126 imagens tiradas em condições controladas com
algumas variações de ângulo e expressão. Alguns dos indivíduos foram fotografados
múltiplas vezes em diferentes anos, o que permite estudar mudanças de aparência.
Para o treino do classificador, foram selecionadas apenas 2409 fotos frontais.

FEI É uma base de faces criada pelo laboratório de processamento de imagens do Centro
Universitário FEI em São Bernardo do Campo. Ela é composta por 14 imagens de
200 indivíduos (100 homens e 100 mulheres), totalizando 2800 fotografias. Todas
as imagens são coloridas e com fundo branco. Para o treino do classificador, foram
utilizadas 400 fotos frontais.

Caltech 10000 Web Faces É uma base que contém 10524 faces em 7092 imagens obtidas
da internet. As coordenadas dos olhos, nariz e centro da boca estão anotadas em
um arquivo, o que permitiu cortar as imagens para serem usadas no treinamento do
classificador. Algumas imagens foram excluídas por não mostrar suficientemente o
rosto, estarem muito rotacionadas ou não possuírem resolução suficiente.

1 O site diz 16128 imagens de 28 indivíduos, porém o arquivo disponível para download contém mais
imagens.
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LFW (Labeled Faces in the Wild). É uma base de 13233 imagens coletadas da internet
criado e distribuído pela universidade de Massachussetts para estudar reconhecimento
facial irrestrito. Essa base foi utilizada apenas para testar o classificador.

3.2 Treino do Classificador

3.2.1 Imagens de treinamento

Para treinar um classificador, é preciso um conjunto de imagens positivas (imagens
contendo faces) e um conjunto de imagens negativas (imagens de fundo).

Viola e Jones (2004) usaram 4916 imagens positivas e 9500 imagens negativas,
posteriormente, Lienhart, Kuranov e Pisarevsky (2003) concluíram que, nas condições
usadas por eles, utilizar mais do que 5000 imagens positivas e 3000 imagens negativas traz
pouco benefício para o resultado do treinamento.

Imagens positivas podem ser obtidas de alguma base listada na seção 3.1. Se a
base escolhida não possuir uma quantidade suficiente de exemplos, é possível aplicar
transformações como rotação, inversão e alteração de intensidade às imagens existentes.

Após obter imagens positivas, é preciso identificar onde as faces estão localizadas
utilizando um arquivo com formato específico, no qual cada linha contém o caminho da
imagem, a quantidade de faces marcadas e coordenadas que descrevem retângulos em
volta das faces.

O OpenCV possui uma ferramenta chamada opencv_annotation que permite
marcar com o cursor do mouse as regiões contendo faces. O comando para executá-la é
opencv_annotation --annotations=/diretorio/anotacao.txt --images=/diretorio/das/imagens/,
como mostra a Figura 12.

Se as imagens contiverem apenas faces já cortadas, é possível gerar o arquivo de
anotações com o comando find positivas/ -name "*.jpg" -exec identify -format '%i 1 0

0 %w %h\n' {} \; > anotacoes.txt.

Também é preciso listar as imagens negativas, o que pode ser feito com o comando
find negativas/ -name "*.jpg" > negativas.txt.

3.2.2 Treinamento

A OpenCV também possui ferramentas para o treinamento do classificador. Pri-
meiro é necessário criar um arquivo de vetor com o comando opencv_createsamples,
passando a quantidade de exemplos, a largura e a altura como parâmetros. Exemplo:
opencv_createsamples -info anotacoes.txt -num 2400 -w 24 -h 24 -vec positivas_24x24.vec.
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Figura 12 – Ferramenta de anotação do OpenCV

Figura 13 – Criação do vetor

Para visualizar as imagens inseridas no vetor, basta usar o mesmo comando, mas
passando o vetor como parâmetro: opencv_createsamples -vec positivas_24x24.vec -w 24

-h 24.

Finalmente, o classificador em cascata é treinado com o comando opencv_traincascade,
que recebe como parâmetros um diretório onde o classificador será salvo, o arquivo de vetor
gerado anteriormente, a lista de imagens negativas, a quantidade de imagens positivas e
negativas, o número e estágios da cascata e as dimensões das imagens no vetor. Exemplo:
opencv_traincascade -data classificador/ -vec positivas_24x24.vec -bg negativas.txt -numPos

2000 -numNeg 1000 -numStages 10 -w 24 -h 24.

O treinamento pode demorar vários dias dependendo das especificações do compu-
tador e dos parâmetros passados para o comando opencv_traincascade. Como visto na
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Figura 14 – Treinamento do classificador em cascata usando opencv_traincascade

(a) Início (b) Fim

Figura 14, o treinamento de um classificador em cascata de 10 estágios utilizando 5000
imagens positivas e 3000 imagens negativas com 36×36 pixels cada demorou 1 dia 7 horas
e 42 minutos para ser concluído em um MacBook Air de 2013 com processador Intel Core
i5 de 1,3 GHz e 4 GB de RAM.

3.3 Uso do classificador
Como resultado do treinamento, um arquivo chamado cascade.xml é criado no

diretório especificado. Esse arquivo é o classificador em cascata treinado. Ele pode ser
carregado com o método cv2.CascadeClassifier do OpenCV, como usado no Código 1,
cuja execução pode ser vista na Figura 15 e na Figura 16.

Pela Figura 16, é possível perceber que o classificador em cascata foi capaz de
detectar faces com alguma oclusão, levemente rotacionadas e com expressões, porém o
número de falso-positivos foi consideravelmente alto. Este resultado sugere que o classifica-
dor deve ser treinado com mais imagens negativas, mais estágios e com um valor menor
para o parâmetro maxFalseAlarmRate.
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Figura 15 – Captura de tela do Código 1 em execução.

Figura 16 – Teste do classificador em cascata com imagens da Labeled Faces in the Wild
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Reconhecimento Facial



41

4 Reconhecimento facial

Um sistema de reconhecimento facial é uma tecnologia capaz de realizar identificação
ou verificação automática de uma pessoa através de uma imagem ou vídeo.

Segundo Jafri e Arabnia (2009), essas duas tarefas principais do reconhecimento
facial podem ser definidas como:

• Verificação (correspondência um-para-um): dada uma face e uma alegação de
identidade, informa se a face realmente pertence ao indivíduo.

• Identificação (correspondência de um-para-muitos): compara a imagem de uma
face desconhecida com todas as imagens em um banco de dados para determinar
sua identidade.

Uma terceira tarefa também importante é a de agrupamento (clustering), que
consiste em agrupar faces da mesma pessoa mesmo que essa pessoa não esteja cadastrada
em um banco. (DHINGRA, 2017; SCHROFF; KALENICHENKO; PHILBIN, 2015).

São várias as aplicações práticas desses sistemas, como autenticação biométrica,
vigilância, interação humano-computador e gerenciamento multimídia. (JAIN; LI, 2011).

O reconhecimento facial possui diversas vantagens sobre outras formas de biometria.
Para validação de passaportes, por exemplo, Heitmeyer (2000) afirma que esse é o método
preferido por ser rápido, não intrusivo e poder ser feito à distância sem necessidade de
contato.

A tarefa de verificação facial em cenários cooperativos, nos quais as condições de
iluminação e pose são controladas, já pode ser considerada um problema bem resolvido. Por
outro lado, a identificação um-para-muitos, especialmente em cenários não cooperativos,
como busca por pessoas desaparecidas ou procuradas pela polícia, ainda é uma tarefa
desafiadora. A performance do reconhecimento é grandemente influenciada por variações
nas condições de iluminação, ponto de vista, poses, expressão facial, envelhecimento, uso
de disfarces e acessórios (LI; CHU; PAN, 2016; JAIN; LI, 2011).

Dentre os trabalhos pioneiros em reconhecimento facial automatizado, destacam-se
a tese de doutorado de Takeo Kanade em 1973, os trabalhos sobre representação de faces
em dimensionalidade reduzida usando PCA feitos por Kirby e Sirovich em 1987 e 1990 e
os trabalhos sobre Eigenfaces de Turk e Pentland em 1991a.

Outras técnicas relevantes utilizam discriminantes lineares (Fisherfaces LDA) (BE-
LHUMEUR; HESPANHA; KRIEGMAN, 1997; ETEMAD; CHELLAPPA, 1996), local
binary patterns (LBP) (OJALA; PIETIKAINEN; HARWOOD, 1994), filtros de Gabor
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(LADES et al., 1993; WISKOTT et al., 1997; JúNIOR et al., 2016) e, mais recente-
mente, GaussianFace (DGP-LVM) (LU; TANG, 2015) e redes neurais profundas (DNN)
(TAIGMAN et al., 2014; HE et al., 2015; SUN et al., 2014; SUN; WANG; TANG, 2014;
SUN; WANG; TANG, 2015; ZHU et al., 2014; SCHROFF; KALENICHENKO; PHILBIN,
2015; ZHOU; CAO; YIN, 2015; YI et al., 2014; SUN et al., 2015; AMOS; LUDWICZUK;
SATYANARAYANAN, 2016).

Redes neurais profundas podem ser consideradas o estado da arte em reconhecimento
facial. Com taxas de detecção acima de 99,8% na LFW, esses métodos já ultrapassam a
performance humana nesse teste (LEARNED-MILLER et al., 2016; KUMAR et al., 2009).

O processo de reconhecimento automático de faces envolve três etapas: detecção de
faces, extração de características e identificação ou verificação, como ilustrado na Figura 17.
Na fase de extração de características, é comum realizar uma normalização para alinhar
as faces.

Figura 17 – Etapas do reconhecimento facial

Imagem/
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Os algoritmos Eigenfaces, Fisherfaces e Local Binary Patterns Histograms (LBPH)
estão implementados na biblioteca OpenCV (VISION, 2018b).

4.1 Extração de características
Imagens digitais são representadas por milhares de pixels que são codificados em

arrays de alta dimensionalidade. Os métodos de extração de características procuram
encontrar as informações mais relevantes das imagens originais e representá-las em um
espaço de menor dimensionalidade.

Existem 25610000 formas diferentes de formar uma imagem em tons de cinza (8
bits) de 100× 100 pixels, mas apenas uma pequena fração dessas imagens representam
faces. Além disso, muitas características são comuns a todas as faces e não são úteis para
diferenciá-las.

A redução da dimensionalidade do espaço permite eliminar essas redundâncias e
características indesejadas. Ela pode ser realizada se o erro quadrático médio (EQM) ou a
soma da variância dos elementos forem mínimas, o que é verdade para imagens de faces
por elas compartilharem muitas similaridades.

Como explicado por Datta, Datta e Banerjee (2015), a ideia principal dos métodos de
reconhecimento facial baseados em subespaço é encontrar vetores que melhor representam
a distribuição de faces em todo o espaço da imagem. Esses vetores de dimensão reduzida
definem o subespaço das faces. Após a linearização, o vetor médio entre todas as imagens
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de faces é calculado e subtraído de cada vetor correspondente às faces originais. Depois,
a matriz de covariância é calculada para extrair um número limitado de autovetores,
correspondentes aos maiores autovalores. Esses autovetores, também chamados eigenfaces,
representam uma base em um espaço de baixa dimensionalidade. Para testar uma imagem,
sua eigenface é calculada e comparada com todas as faces no banco de dados.

Os principais métodos que utilizam subespaços para reconhecimento facial são o
PCA e o LDA (WANG; TANG, 2004). O PCA seleciona as características que melhor
representam a face e o LDA seleciona o subespaço que melhor discrimina classes de faces.
Eles também podem ser utilizados em conjunto.

4.1.1 Análise de componentes principais (PCA)

A análise de componentes principais (em inglês, principal component analysis
ou PCA) é uma técnica de redução de dimensionalidade inventada em 1901 por F.R.S.
(1901). Em (GERBRANDS, 1981) foi concluído que PCA é o mesmo que a transformada
de Karhunen-Loève (KLT) exceto por uma possível mudança na origem do sistema
de coordenadas. Em (ANDREWS, 1975) foi alertado que, apesar de próximos, SVD
(decomposição em valores singulares) não é o mesmo que PCA e KLT.

Figura 18 – Análise de Componentes Principais

x

y

x′

y′
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Segundo (JOLLIFFE, 2002), a ideia central da análise de componentes principais
(PCA) é reduzir a dimensionalidade de um conjunto de dados que consiste em um grande
número de variáveis, mantendo o máximo possível da variação presente no conjunto de
dados. Isto é alcançado através da transformação para um novo conjunto de variáveis,
os componentes principais, que não são correlacionados e são ordenados de forma que os
primeiros retenham a maior parte da variação presente em todas as variáveis originais.



Capítulo 4. Reconhecimento facial 44

O conceito do PCA está ilustrado na Figura 18. Os eixos x e y formam a base original
e o eixo x′ corresponde à direção de maior variância, ou seja, ao primeiro componente
principal.

Matematicamente, dados n pontos em Rp, a PCA consiste em escolher uma dimensão
k < p e encontrar um espaço afim de dimensão k onde a distância ao quadrado dos pontos
às suas projeções ortogonais no espaço são minimizadas.

4.1.2 Eigenfaces

As eigenfaces são os componentes principais de uma distribuição de faces, ou seja,
os autovetores da matriz de covariância de um conjunto de imagens de faces. Cada face
pode ser representada como uma combinação linear de eigenfaces, como mostra a Figura 19.
Elas também podem ser aproximadas usando apenas as eigenfaces que possuem os maiores
autovalores e que, consequentemente, são responsáveis pela maior variância.

A ideia de usar componentes principais para representar faces humanas foi de-
senvolvida por Kirby e Sirovich (1987) e usada por (TURK; PENTLAND, 1991a) para
detecção e reconhecimento facial. Muitos consideram essa técnica de reconhecimento facial
baseada em aparência como a primeira a ser utilizada com sucesso na prática.

Figura 19 – Representação de uma face como combinação linear de eigenfaces

4.1.2.1 Algoritmo para cálculo das eigenfaces

O algoritmo para a obtenção das eigenfaces proposto por Turk e Pentland (1991b)
pode ser formulado da seguinte forma:

1. Obter M imagens I1, I2, I3 . . . IM com dimensão N × N . As imagens devem estar
centralizadas.

2. Representar cada imagem Ii como um vetor Γi de dimensão N2 × 1.


a11 a12 · · · a1N

a21 a22 · · · a2N
... ... . . . ...
aN1 aN1 · · · aNN


N×N

→



a11
...
a1N
...
a2N
...

aNN


N2×1

(4.1)
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3. Calcular o vetor Ψ correspondente à face média.

Ψ = 1
M

M∑
i=1

Γi (4.2)

4. Subtrair a face média de cada vetor Γi para obter o conjunto de vetores Φi.

Φi = Γi −Ψ (4.3)

5. Encontrar a matriz C de covariância.

C = AAT , onde A =
[
Φ1 Φ2 . . . Φ3

]
(4.4)

C é uma matriz N2 ×N2 e A é uma matriz N2 ×M .

6. Calcular os autovetores ui de C = AAT .

Em vez desse cálculo, que resultaria em N2 autovetores, calcular os autovetores vi
da matriz ATA de dimensão M ×M .

ATAvi = µivi

⇒ AATAvi = µiAvi

⇒ CAvi = µiAvi

⇒ ui = Avi

(4.5)

ou seja, Avi são autovetores de C = AAT . Os M autovalores de ATA correspondem
aos M maiores autovalores de AAT .

7. Manter apenas os K autovetores, correspondentes aos K maiores autovalores.

Cada face Φi (face menos a média), correspondente a uma das M imagens de
treinamento, possui uma representação vetorial Ωi na base formada pelos K autovetores
escolhidos, ou seja, pode ser representada pela seguinte combinação linear:

Γi −Ψ = Φi =
K∑
j=1

wjuj, (wj = uTj Φi) (4.6)

Cada peso wj descreve a contribuição do autovetor uj na representação da imagem. Eles
formam o seguinte vetor Ωi:

Ωi =


wi1

wi2
...
wiK

 , i = 1, 2, . . . ,M (4.7)
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4.1.2.2 Reconhecimento usando eigenfaces

O reconhecimento de uma face desconhecida Γ centralizada e com as mesmas
dimensões das imagens de treinamento é feito através dos seguintes passos:

1. Normalização da imagem.
Γ : Φ = Γ−Ψ (4.8)

2. Projeção no autoespaço.

Φ̂ =
K∑
i=1

wiui, (wi = uTi Φ) (4.9)

3. Representação de Φ como Ω:

Ω =


w1

w2
...
wK

 (4.10)

4. Cálculo da distância (euclidiana) mínima er = minl
∥∥∥Ω− Ωl

∥∥∥.
5. Se a distância er foi menor que um limite Tr escolhido, então Γ é reconhecida como

a face l do conjunto de treino.

Figura 20 – Eigenfaces

(a) Alguma faces da FEI Face
Database

(b) Face média (c) Eigenfaces

4.1.2.3 Implementação e avaliação do algoritmo

O Código 5 apresenta como realizar o reconhecimento facial com Eigenfaces utili-
zando a classe EigenFaceRecognizer da biblioteca OpenCV.
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Foram realizados três testes para avaliar o desempenho do algoritmo com diferentes
bases de faces. O primeiro utilizou a base da AT&T, um subconjunto da FERET database
foi utilizado para o segundo teste e o terceiro foi feito com algumas imagens selecionadas
da Extended Yale Face Database B.

No primeiro teste, foram utilizadas 9 fotos de cada um dos 40 indivíduos para o
treino e uma foto de cada para a avaliação. Das 40 faces de teste, o algoritmo reconheceu
38 faces com sucesso e errou o reconhecimento de duas. A taxa de reconhecimento obtida
foi de 95%, o que sugere que o método das eigenfaces tem bom resultado quando utilizado
com imagens frontais de poucas pessoas em ambientes com iluminação controlada. Esse
resultado pode ser visto na Figura 22.

No segundo teste, usando um subconjunto da base de faces FERET composto
por 1542 imagens frontais de 865 pessoas para treino e uma foto de avaliação para cada
pessoa, o algoritmo obteve 550 acertos e 315 erros, ou seja, uma taxa de apenas 63,6%
de acertos mesmo com pose e iluminação controladas. Isso se deve, provavelmente, pelo
grande número de indivíduos e pelo baixo número de imagens de treino por indivíduo.

No terceiro teste, foram utilizadas 49 imagens de cada um dos 38 indivíduos para
treinamento e uma foto de cada para testar o reconhecimento. O algoritmo obteve 31
acertos e 7 erros, ou seja, 81,6% de acertos. Esse resultado está exposto na Figura 24.

O reconhecimento facial com eigenfaces é muito vulnerável a mudanças na ilu-
minação e na orientação da face. Em (BAGGIO, 2012) são dadas algumas sugestões de
pré-processamento, ilustradas na Figura 21, que ajudam a diminuir o impacto desses
fatores:

• Transformações geométricas: redimensionar, rotacionar e transladar a imagem
de forma que os olhos fiquem alinhados.

• Cropping: remoção da testa, queixo, orelhas e fundo da imagem.

• Equalização do histograma: deve ser feito para ambos os lados da face para
ajustar o brilho e o contraste em cada lado de forma independente.

• Suavização usando filtros bilaterais: esse processo reduz o ruído da imagem.

• Máscara elíptica: máscara que contorna a face a fim de remover o cabelo e o fundo
da imagem.
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Figura 21 – Pré-processamentos sugeridos por Baggio (2012) para melhorar a performance
dos algoritmos de reconhecimento facial

4.1.2.4 Comparação com outros métodos

Além do Eigenfaces, os métodos Fisherfaces e Local Binary Patterns Histograms
também estão implementados na biblioteca OpenCV. Para fins de comparação, os testes
realizados com o Eigenfaces também foram realizados com esses dois métodos. Os resultados
podem ser vistos na Tabela 4 1.

Tabela 3 – Bancos de faces utilizados para testes

Banco de faces Indivíduos Fotos de treino
AT&T 40 360
FERET 865 1542
Extended Yale 38 1862

Tabela 4 – Comparação dos algoritmos de reconhecimento facial

Método Banco de faces Acertos Erros Taxa de acertos

Eigenfaces
AT&T 38 2 95,0%
FERET 550 315 63,4%
Extended Yale 31 7 81,6%

Fisherfaces
AT&T 39 1 97,5%
FERET1 - - -
Extended Yale 38 0 100%

LBPH
AT&T 40 40 100%
FERET 786 81 90,7%
Extended Yale 36 2 94,7%

Pelos resultados obtidos nos testes realizados neste trabalho e em outros artigos,
pode-se concluir que o método de reconhecimento utilizando eigenfaces é bastante rudi-
mentar quando comparado a métodos mais recentes. Seu estudo é importante por ter sido
um pioneiro na área de reconhecimento e servido de base para outros algoritmos, porém
seu desempenho deixa a desejar, especialmente em ambientes pouco controlados.

1 Devido à pouca quantidade de imagens por indivíduo, o teste com a FERET não pode ser realizado
com o Fisherfaces.
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Figura 22 – Teste do reconhecimento usando Eigenfaces com a base de faces da AT&T.
Em verde as detecções corretas, em vermelho as erradas

Figura 23 – Teste do reconhecimento usando Eigenfaces com a base de faces FERET. Em
verde as detecções corretas, em vermelho as erradas
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Figura 24 – Teste do reconhecimento usando Eigenfaces com o Extended Yale Face Data-
base B. Em verde as detecções corretas, em vermelho as erradas



51

5 Projeto do sistema

O sistema proposto será composto por dois módulos. O primeiro corresponde à
etapa de captura de fotos, detecção facial e upload das faces a serem processadas pelo
segundo módulo, que, por sua vez, tenta verificar se a mesma face já foi analisada no
passado e extrai características como idade, emoções e gênero.

5.1 Módulo 1
O módulo 1 é o foco deste trabalho. Sua principal função é capturar as fotos a

serem analisadas no segundo módulo. Para minimizar o volume de dados trafegados pela
rede e concentrar os esforços dos algoritmos de análise apenas nas áreas de interesse,
o primeiro módulo não pode enviar todas as imagens capturadas, sendo necessário um
pré-processamento que ignore as fotos que não contenham faces e também remova o fundo
das fotos que contenham faces.

5.1.1 Raspberry Pi

Câmeras comuns não possuem poder computacional para realizar o pré-processamento
desejado e computadores tradicionais são caros, grandes e muito pesados para esse propó-
sito.

O meio termo ideal são os computadores de baixo custo em placa única, que podem
ser posicionados de forma discreta e, apesar de limitados, são capazes de executar sistemas
operacionais como o Linux ARM.

Figura 25 – Raspberry Pis com câmera

(a) Raspberry Pi Zero. Fonte: (UPTON, 2016) (b) Raspberry Pi 3 modelo B+ em um case de
acrílico
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O computador escolhido para este projeto foi o Raspberry Pi nos modelos Raspberry
Pi Zero (Figura 25a) e Raspberry Pi 3 B+ (Figura 25b) devido ao seu baixo custo, alta
disponibilidade e por possuir interface para câmera (CSI). O projeto completo custou
menos de R$ 500,00.

O Raspberry Pi Zero possui um processador ARM single-core de 1 GHz e 512 MB
de memória SDRAM, enquanto que o Raspberry Pi 3 modelo B+ possui um processador
quad-core 64-bit de 1,4 GHz e 1 GB de memória SDRAM. O Raspberry Pi Zero não possui
WiFi e Ethernet como o modelo 3 B+, porém é possível utilizar adaptadores USB para
conexão de rede.

O sistema operacional escolhido para ser instalado no Raspberry Pi foi o Raspbian
Stretch Lite, uma distribuição de Linux baseada no Debian otimizada especificamente
para o Raspberry Pi.

5.1.2 Detecção facial

O programa para selecionar apenas as regiões com faces deve utilizar um algoritmo
eficiente de detecção facial capaz de ser executado a pelo menos um quadro por segundo
no hardware e sistema operacional escolhidos.

O algoritmo de detecção facial selecionado para o primeiro módulo foi o Viola-Jones,
pois, como estudado em capítulos anteriores, ele é eficiente o suficiente para ser executado
em tempo real e está implementado na biblioteca multiplataforma OpenCV.

O Código 2 apresenta a implementação do sistema de detecção facial utilizando a
câmera do Raspberry Pi.

As faces extraídas pelo detector facial, podem ser salvas no cartão de memó-
ria para serem acessadas posteriormente ou enviadas pela rede para serem processadas
imediatamente.

5.2 Módulo 2
O segundo módulo é o responsável por extrair informações das faces enviadas pelo

primeiro módulo. Por limitação de armazenamento e processamento, foi decidido que esse
módulo não será executado a partir do Raspberry Pi, mas sim em um servidor local ou na
nuvem.

Além de reconhecer se uma face já foi analisada no passado, também é desejável
estimar informações como idade, sentimento e gênero. Modificações do Eigenfaces podem
ser utilizadas para todas essas tarefas (KEKRE; THEPADE; CHOPRA, 2010; CALDER
et al., 2001; PANTIC; ROTHKRANTZ, 2000), porém a performance de métodos recentes,
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muitos utilizando redes neurais, é consideravelmente maior (DUAN et al., 2018; DEHGHAN
et al., 2017; GURNANI et al., 2018).

A performance da classificação de gênero de ferramentas comerciais foi avaliada em
(BUOLAMWINI; GEBRU, 2018). As APIs de análise facial da Microsoft, IBM e Face++
(MICROSOFT, 2018; IBM, 2018; FACE++, 2018) se mostraram promissoras. A Microsoft
Face API obteve o melhor resultado com uma taxa de acertos (TPR) de 93,7%.

A API da Microsoft também foi analisada por (DEHGHAN et al., 2017). Ela obteve
uma acurácia de 61,3% para reconhecimento de emoções e 90,86% para reconhecimento de
gênero. Os autores usaram um banco de imagens próprio para reconhecimento de emoções
e o Adience benchmark para reconhecimento de gênero.

Pelos bons resultados apresentados, familiaridade com a Azure, preço e possibilidade
de integração com outros serviços, a Face API da Microsoft foi escolhida para o segundo
módulo.

Como pode ser visto na Figura 26, existe um modo gratuito que permite até 20
transações por minuto e 30000 transações por mês. Essa quantia é suficiente para aplicações
pequenas. O pré-processamento realizado durante o primeiro módulo ajuda a reduzir o
número de chamadas à API.

A Figura 27b mostra como utilizar a interface em Python da API para extrair
informações de uma face. Os atributos desejados, como idade, gênero e emoção, são
passados por parâmetro para o método CF.face.detect, que retorna um json com as
informações.

A Figura 27a é a captura de tela de um aplicativo de exemplo que demonstra todas
as funcionalidades da API. Os resultados foram bem satisfatórios pelos testes realizados.
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Figura 26 – Criação das chaves de acesso à Microsoft Face API
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Figura 27 – Teste da Microsoft Face API

(a) Python SDK para a Microsoft Face API

(b) Aplicativo de exemplo
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Conclusão

O presente trabalho apresentou uma visão ampla dos conceitos e métodos de
detecção e reconhecimento facial e explicações detalhadas sobre os algoritmos Viola-Jones
e Eigenfaces, incluindo a implementação de sistemas computacionais capazes de detectar e
reconhecer faces utilizando esses algoritmos.

Para alcançar o objetivo de fornecer uma base teórica para a implantação de
um sistema de detecção e reconhecimento de faces, foi necessária uma extensa pesquisa
bibliográfica e a conclusão de cursos sobre visão computacional.

Foi possível mostrar a validade dos algoritmos Viola-Jones, Eigenfaces, Fisherfaces
e LBPH utilizando a biblioteca OpenCV e comparar suas performances. Foi mostrado que
a taxa de acertos do Eigenfaces é baixa quando comparada a outros métodos.

Ficou claro que reconhecimento facial irrestrito ainda é um desafio na área de
processamento de imagens e precisa superar diversas dificuldades geradas por fatores como
iluminação, baixa resolução, variação de pose, oclusão e expressão facial.

Foi mostrado que soluções comerciais, como a Face API da Microsoft, oferecem o
estado da arte em diversas tarefas como detecção facial, reconhecimento facial, detecção
de emoções e identificação de gênero.

Foi mostrado que o Raspberry Pi pode ser utilizado como uma solução barata de
câmera inteligente capaz de detectar e pré-processar as faces de forma a reduzir o tráfego
e as chamadas à API.

Sugestão de melhorias e trabalhos futuros
A principal dificuldade em detecção de faces com Viola-Jones é obter um classificador

que tenha altas taxas de detecção e poucos falso-positivos sem comprometer a performance.

O classificador treinado na seção 3.2 retornou muitos falso-positivos. Para resolver
esse problema, deve-se utilizar mais imagens positivas e negativas, que devem ser bem
selecionadas, aumentar o número de estágios da cascata e diminuir a taxa máxima de
falso-positivos (maxFalseAlarmRate).

O treinamento de um classificador em cascata com características Haar-like é muito
demorado. Para agilizar o processo, ele pode ser treinado em uma arquitetura na nuvem
como a Amazon EC2. Também é possível utilizar outros métodos como o Local Binary
Patterns (LBP), que é mais rápido de treinar e possui uma acurácia comparável, o SURF
cascade, que, além de ser mais rápido de treinar, possui maior acurácia de detecção (LI;
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ZHANG, 2013; JAIN; LEARNED-MILLER, 2010) ou métodos mais recentes baseados em
redes neurais, como o RSA (LIU et al., 2017) e o S3FD (ZHANG et al., 2017).

Pela pesquisa bibliográfica, foi possível verificar que redes neurais são o estado da
arte em reconhecimento facial e extração de características. Um trabalho futuro poderia
estudar esse assunto e desenvolver uma solução que não dependa de ferramentas comerciais
como a Face API da Microsoft. Algumas bibliotecas podem ser utilizadas no lugar da
OpenCV como a dlib e a OpenFace.

Uma última sugestão é imprimir um case em 3D que comporte a câmera de forma
discreta e mantenha o Raspberry Pi resfriado.
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APÊNDICE A – Código do detector facial

Código 1 – Detector facial usando a biblioteca OpenCV

1 #!/usr/bin/env python3
2 # -*-*- encoding: utf-8 -*-*-
3 # Created: Sat, 26 May 2018 19:32:23 -0300
4

5 """
6 Detector de faces usando a biblioteca OpenCV.
7

8 Uso: detector_facial.py [-c CLASSIFICADOR]
9

10 Argumentos opcionais:
11 -c CLASSIFICADOR, --classificador CLASSIFICADOR
12 Caminho para classificador em cascata
13 """
14

15 import os
16 import sys
17 import argparse
18 import logging
19 import cv2
20

21

22 __author__ = "Julio Batista Silva"
23 __copyright__ = "Copyright (c) 2018, Julio Batista Silva"
24 __license__ = "GPL v3"
25 __version__ = "1.0"
26 __email__ = "julio@juliobs.com"
27

28

29 SCRIPT_DIR = os.path.dirname(__file__)
30 SCRIPT_NAME = os.path.basename(__file__)
31 DEFAULT_CLASSIFIER = 'haarcascades/haarcascade_frontalface_default.xml'
32

33

34 def detecta_faces(imagem, classificador):
35 ''' Retorna uma lista com as coordenadas das faces detectadas na imagem
36 pelo classificador passado por parâmetro'''
37 # Carrega o classificador em cascata passado por parâmetro
38 classif = cv2.CascadeClassifier(classificador)
39

40 # Cria cópia em tons de cinza da imagem
41 cinza = cv2.cvtColor(imagem, cv2.COLOR_BGR2GRAY)
42
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43 # Detecta as faces usando a imagem em tons de cinza
44 faces = classif.detectMultiScale(
45 cinza, scaleFactor=1.2, minNeighbors=6, minSize=(30, 30),
46 flags=cv2.cv.CV_HAAR_SCALE_IMAGE)
47

48 return faces
49

50

51 def main(ARGS):
52

53 for img_path in ARGS.imagens:
54 imagem = cv2.imread(img_path)
55

56 if imagem is None:
57 continue
58

59 faces = detecta_faces(imagem, ARGS.classificador)
60

61 if len(faces) > 0:
62 # Desenha um retângulo em volta das faces detectadas
63 for (x, y, w, h) in faces:
64 cv2.rectangle(imagem, (x, y), (x + w, y + h), (0, 0, 255), 2)
65

66 # Grava imagem com o resultado da detecção
67 pasta = ARGS.saida if ARGS.saida else os.path.dirname(img_path)
68 nome = 'DETECT-' + os.path.basename(img_path)
69 cv2.imwrite(os.path.join(pasta, nome), imagem)
70

71 return 0
72

73

74 if __name__ == "__main__":
75 parser = argparse.ArgumentParser(description='Detecta faces na câmera.')
76 parser.add_argument('-c', '--classificador', type=str,
77 default=DEFAULT_CLASSIFIER,
78 help='Caminho para classificador em cascata')
79 parser.add_argument('-i', '--imagens', nargs='*',
80 help='Caminho para imagem')
81 parser.add_argument('-s', '--saida',
82 help='Caminho onde detecções serão salvas')
83 parser.add_argument('--versao', action='version',
84 version='%(prog)s v' + __version__)
85 ARGS = parser.parse_args()
86

87 logging.basicConfig(
88 filename=os.path.join(SCRIPT_DIR, SCRIPT_NAME + '.log'),
89 format='%(asctime)s %(levelname)-8s %(message)s',
90 level=logging.INFO,
91 datefmt='%Y-%m-%d %H:%M:%S')
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92

93 logging.debug("===================Iniciou o script===================")
94

95 try:
96 sys.exit(main())
97 except KeyboardInterrupt:
98 logging.debug("=====================Interrompido=====================")
99 sys.exit(0)

100 except SystemExit:
101 logging.debug("==================Finalizou o script==================")
102 except BaseException:
103 logging.exception('Ocorreu um erro')
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APÊNDICE B – Código para Raspberry Pi
do detector facial usando OpenCV

Código 2 – Detector facial usando OpenCV e picamera

1 #!/usr/bin/env python2
2 # -*-*- encoding: utf-8 -*-*-
3 # Created: Thu, 14 Jun 2018 22:33:51 -0300
4

5 """
6 Detector de faces usando a biblioteca OpenCV no Raspberry Pi.
7

8 Uso: detector_facial-raspberry.py [-c CLASSIFICADOR]
9

10 Argumentos opcionais:
11 -c CLASSIFICADOR, --classificador CLASSIFICADOR
12 Caminho para classificador em cascata
13 -d DIR_FOTOS, --dir_fotos DIR_FOTOS
14 Caminho do diretório onde as fotos serão salvas
15 """
16

17 import os
18 import sys
19 import argparse
20 import logging
21 import time
22 import cv2
23 from picamera import PiCamera
24 from picamera.array import PiRGBArray
25

26

27 __author__ = "Julio Batista Silva"
28 __copyright__ = "Copyright (c) 2018, Julio Batista Silva"
29 __license__ = "GPL v3"
30 __version__ = "1.0"
31 __email__ = "julio@juliobs.com"
32

33

34 SCRIPT_DIR = os.path.dirname(__file__)
35 SCRIPT_NAME = os.path.basename(__file__)
36

37

38 DEFAULT_CLASSIFIER = 'haarcascades/haarcascade_frontalface_default.xml'
39 DEFAULT_OUTPUT_PATH = 'faces/'
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40

41

42 def detecta_faces(imagem, classificador):
43 '''Retorna uma lista com a posição das faces detectadas usando o
44 classificador passado por parâmetro'''
45

46 # Carrega o classificador em cascata passado por parâmetro
47 cc = cv2.CascadeClassifier(classificador)
48 faces = cc.detectMultiScale(
49 imagem, scaleFactor=1.1, minNeighbors=5, minSize=(30, 30),
50 flags=cv2.cv.CV_HAAR_SCALE_IMAGE)
51 return faces
52

53

54 def main():
55 '''Função principal'''
56

57 # Detecta faces até interrupção
58 with PiCamera(resolution=(640, 480), framerate=24) as camera:
59

60 # Inverte câmera
61 camera.rotation = 180
62

63 # Tempo para esquentar câmera
64 time.sleep(2)
65

66 img_buffer = PiRGBArray(camera, size=camera.resolution)
67

68 # Captura imagens
69 for frame in camera.capture_continuous(img_buffer, format="bgr"):
70 # Horário da captura
71 horario = time.strftime("%Y%m%d%H%M%S")
72

73 # Foto como um array
74 imagem = frame.array
75

76 # Cria cópia em tons de cinza da imagem
77 cinza = cv2.cvtColor(imagem, cv2.COLOR_BGR2GRAY)
78

79 # Detecta as faces usando a imagem em tons de cinza e o
80 # classificador
81 faces = detecta_faces(cinza, ARGS.classificador)
82

83 # Detectou alguma face?
84 if len(faces) > 0:
85 logging.debug("================Face detectada================")
86

87 # Contador de faces na imagem
88 face_num = 0
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89

90 for (x, y, w, h) in faces:
91 # Numera face
92 face_num += 1
93

94 # Corta face detectada
95 face = imagem[y:y+h, x:x+w]
96

97 # Salva imagem cortada
98 cv2.imwrite(
99 os.path.join(

100 ARGS.dir_fotos,
101 "{}_{}.jpg".format(horario, face_num)),
102 face)
103

104 # Esvazia captura para reutilizar no próximo frame
105 img_buffer.truncate(0)
106

107 # Espera 1s antes de capturar outra foto
108 time.sleep(1)
109

110 return 0
111

112

113 if __name__ == "__main__":
114 PARSER = argparse.ArgumentParser(description='Detecta faces na câmera.')
115 PARSER.add_argument('-c', '--classificador', dest="classificador",
116 default=DEFAULT_CLASSIFIER,
117 help='Caminho para classificador em cascata')
118 PARSER.add_argument('-d', '--dir_fotos', dest="dir_fotos",
119 default=DEFAULT_OUTPUT_PATH,
120 help='Caminho do diretório onde as fotos serão salvas')
121 PARSER.add_argument('--versao', action='version',
122 version='%(prog)s v' + __version__)
123 ARGS = PARSER.parse_args()
124

125 logging.basicConfig(
126 filename=os.path.join(SCRIPT_DIR, SCRIPT_NAME + '.log'),
127 format='%(asctime)s %(levelname)-8s %(message)s',
128 level=logging.DEBUG,
129 datefmt='%Y-%m-%d %H:%M:%S')
130

131 logging.debug("===============Iniciou o script===============")
132

133 try:
134 sys.exit(main())
135 except KeyboardInterrupt:
136 logging.debug("=================Interrompido=================")
137 sys.exit(0)
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138 except SystemExit:
139 logging.debug("==============Finalizou o script==============")
140 except BaseException:
141 logging.exception('Ocorreu um erro')
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APÊNDICE C – Código usado para gerar
gráficos para ilustrar funcionamento do PCA

Código 3 – Código gerador dos gráficos da Figura 18

1 #!/usr/bin/env python3
2 # -*-*- encoding: utf-8 -*-*-
3 # Created: Sat, 09 Jun 2018 16:54:20 -0300
4

5 """
6 Gera gráficos para ilustrar a explicação sobre PCA
7 """
8

9

10 import numpy as np
11 from matplotlib import pyplot as plt
12 from matplotlib2tikz import save as tikz_save
13

14

15 np.random.seed(2018)
16 r = 0.9
17

18 rotacao = np.pi / 6
19 s = np.sin(rotacao)
20 c = np.cos(rotacao)
21

22 X = np.random.normal(0, [0.3, 0.1], size=(50, 2)).T
23 R = np.array([[c, -s],
24 [s, c]])
25 X = np.dot(R, X)
26

27 #### Figura 1 ####
28 fig = plt.figure(figsize=(4, 4), facecolor='w')
29 ax = plt.axes((0, 0, 1, 1), xticks=[], yticks=[], frameon=False)
30 ax.set_xlim(-1, 1)
31 ax.set_ylim(-1, 1)
32

33 # Eixos x e y
34 ax.annotate(r'$x$', (-r, 0), (r, 0),
35 ha='center', va='center',
36 arrowprops=dict(arrowstyle='<->', color='black', lw=1))
37 ax.annotate(r'$y$', (0, -r), (0, r),
38 ha='center', va='center',
39 arrowprops=dict(arrowstyle='<->', color='black', lw=1))
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40

41 # Eixos x' e y'
42 ax.annotate(r'$x^\prime$', (-r * c, -r * s), (r * c, r * s),
43 ha='center', va='center',
44 arrowprops=dict(color='black', arrowstyle='<|-|>', alpha=0.8, lw=0.5,

ls='--'))↪→

45 ax.annotate(r'$y^\prime$', (r * s, -r * c), (-r * s, r * c),
46 ha='center', va='center',
47 arrowprops=dict(color='black', arrowstyle='<|-|>', alpha=0.8, lw=0.5,

ls='--'))↪→

48

49 # Pontos do gráfico de dispersão
50 ax.scatter(X[0], X[1], s=25, lw=0, c='red')
51

52 # Linhas das projeções
53 for v in (X.T):
54 vnorm = np.array([s, -c])
55 d = np.dot(v, vnorm)
56 v1 = v - d * vnorm
57 ax.plot([v[0], v1[0]], [v[1], v1[1]], color='xkcd:baby poop', alpha=0.5,

ls='dotted')↪→

58

59 plt.savefig('pca1.pdf')
60 #tikz_save("pca1.tex")
61 plt.show()
62

63 #### Figura 2 ####
64 fig2 = plt.figure(figsize=(5, 5), facecolor='w')
65 ax = plt.axes((0, 0, 1, 1), xticks=[], yticks=[], frameon=False)
66 ax.set_xlim(-1, 1)
67 ax.set_ylim(-1, 1)
68

69 # Eixos x e y
70 ax.annotate(r'$x$', (-r, 0), (r, 0),
71 ha='center', va='center',
72 arrowprops=dict(arrowstyle='<->', color='black', lw=1))
73 ax.annotate(r'$y$', (0, -r), (0, r),
74 ha='center', va='center',
75 arrowprops=dict(arrowstyle='<->', color='black', lw=1))
76

77 # Projeções
78 vnorm = np.array([c, s])
79 vnorm_row = vnorm.reshape((1, 2))
80 c_values = vnorm_row.dot(X)
81 proj = vnorm_row.T.dot(c_values)
82 ax.scatter(proj[0],proj[1], s=25, lw=0, c='red')
83

84 plt.savefig('pca2.pdf')
85 #tikz_save("pca2.tex")
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86 plt.show()
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APÊNDICE D – Código usado para obter
imagens da face média e dos componentes

principais

Código 4 – Ilustração

1 #!/usr/bin/env python3
2 # -*-*- encoding: utf-8 -*-*-
3 # Created: Sat, 23 Jun 2018 17:57:15 -0300
4

5 """
6 Para ilustrar o eigenfaces
7 """
8

9

10 import os
11 import sys
12 import argparse
13 import logging
14 import numpy as np
15 import cv2
16

17

18 __author__ = "Julio Batista Silva"
19 __copyright__ = "Copyright (c) 2018, Julio Batista Silva"
20 __license__ = "GPL v3"
21 __version__ = "1.0"
22 __email__ = "julio@juliobs.com"
23

24

25 SCRIPT_DIR = os.path.dirname(__file__)
26 SCRIPT_NAME = os.path.basename(__file__)
27

28

29 def normaliza(arr):
30 return cv2.normalize(arr, None, 0, 255, cv2.NORM_MINMAX, cv2.CV_8UC3)
31

32

33 def main():
34 '''Calcula Eigenfaces usando OpenCV'''
35

36 # Lista de imagens



APÊNDICE D. Código usado para obter imagens da face média e dos componentes principais 80

37 #from glob import glob
38 #arquivos = glob(f"{faces_dir}/*.jpg")
39 arquivos = ARGS.imagens
40 qtd_imgs = len(arquivos)
41

42 # Cria lista de imagens representadas como array de floats entre 0 e 1
43 imagens = []
44 for arquivo in arquivos:
45 img = cv2.imread(arquivo)
46 img = np.float32(img) / 255.0
47 imagens.append(img)
48

49 # Dimensões das imagens
50 dims = imagens[0].shape
51

52 # Passa todas as imagens para arrays de uma dimensão
53 fotos = np.zeros((qtd_imgs, dims[0] * dims[1] * dims[2]), dtype=np.float32)
54 for i in range(qtd_imgs):
55 fotos[i, :] = imagens[i].flatten()
56

57 # Calcula a média e os autovetores
58 #qtd_autov = min(200, qtd_imgs)
59 media, autovetores = cv2.PCACompute(
60 fotos, mean=None)
61 #fotos, mean=None, maxComponents=qtd_autov)
62

63 # Face média é o vetor médio em forma matricial
64 face_media = media.reshape(dims)
65 cv2.imwrite("face_media.png", face_media * 255)
66

67 # Eigenfaces são os autovetores em forma matricial
68 eigenfaces = []
69 for i, autovetor in enumerate(autovetores):
70 eigenface = autovetor.reshape(dims)
71 eigenfaces.append(eigenface)
72 cv2.imwrite(f"eigenface_{i:03}.png", normaliza(eigenface))
73

74 # Reconstrói uma faces a partir das eigenfaces
75 foto = np.float32(cv2.imread(ARGS.reconstruir)) / 255.0
76 face_norm = foto.flatten() - media
77 face_reco = face_media
78 coeficientes = []
79 for i, autovetor in enumerate(autovetores):
80 coef = np.dot(face_norm, autovetor)
81 coeficientes.append(coef.item())
82 face_reco = np.add(face_reco, eigenfaces[i] * coef)
83 cv2.imwrite(f"reconstruida_{i:03}.png", face_reco * 255)
84

85 print ("Coeficientes:")
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86 for i, coef in enumerate(coeficientes):
87 print(f"{i:03}: {coef}")
88

89 return 0
90

91

92 if __name__ == "__main__":
93 PARSER = argparse.ArgumentParser(description='Ilustra PCA e Eigenfaces')
94 PARSER.add_argument('-i', '--imagens', nargs='*',
95 help='Caminhos das imagens de entrada')
96 PARSER.add_argument('-r', '--reconstruir',
97 help='Caminhos da imagem a ser reconstruida')
98 PARSER.add_argument('--version', action='version',
99 version='%(prog)s v' + __version__)

100 ARGS = PARSER.parse_args()
101

102 logging.basicConfig(
103 filename=os.path.join(SCRIPT_DIR, SCRIPT_NAME + '.log'),
104 format='%(asctime)s %(levelname)-8s %(message)s',
105 level=logging.INFO,
106 datefmt='%Y-%m-%d %H:%M:%S')
107

108 logging.debug("===================Iniciou o script===================")
109

110 try:
111 sys.exit(main())
112 except KeyboardInterrupt:
113 logging.debug("=====================Interrompido=====================")
114 sys.exit(0)
115 except SystemExit:
116 logging.debug("==================Finalizou o script==================")
117 except BaseException:
118 logging.exception('Ocorreu um erro')
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Código 5 – Reconhecimento facial por Eigenfaces usando OpenCV

1 #!/usr/bin/env python3
2 # -*-*- encoding: utf-8 -*-*-
3 # Created: Sun, 17 Jun 2018 16:19:23 -0300
4

5 """
6 Reconhece faces usando Eigenfaces
7

8 uso: eigenfaces.py [-c CLASSIFICADOR]
9 [-t DIR_TREINO]

10 [-i [IMAGENS [IMAGENS ...]]]
11 [-o DIR_SAIDA]
12 """
13

14

15 import os
16 import sys
17 import argparse
18 import logging
19 import numpy as np
20 import cv2
21

22

23 __author__ = "Julio Batista Silva"
24 __copyright__ = "Copyright (c) 2018, Julio Batista Silva"
25 __license__ = "GPL v3"
26 __version__ = "1.0"
27 __email__ = "julio@juliobs.com"
28

29

30 SCRIPT_DIR = os.path.dirname(__file__)
31 SCRIPT_NAME = os.path.basename(__file__)
32 DEFAULT_CLASSIFIER = 'haarcascades/haarcascade_frontalface_default.xml'
33 DEFAULT_IMGS_PATH = '/Users/julio/Pictures/Face_databases/ATT'
34 VERDE = (0, 255, 0)
35 VERMELHO = (0, 0, 255)
36

37

38 def le_imagens_de_treino(path, tam=None):
39 '''Lê imagens do diretório path, redimensiona para tam e retorna uma tupla
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40 com três listas: imagens, ids e nomes'''
41

42 imagens, ids, nomes = [], [], []
43 qtd = 0
44

45 pessoas = [x for x in os.listdir(path)
46 if os.path.isdir(os.path.join(path, x))]
47

48 for pessoa in pessoas:
49 for foto in [os.path.join(path, pessoa, x) for x in
50 os.listdir(os.path.join(path, pessoa))]:
51 img = cv2.imread(foto, cv2.IMREAD_GRAYSCALE)
52

53 # Redimensiona imagem
54 if tam is not None:
55 img = cv2.resize(img, tam)
56

57 imagens.append(np.asarray(img, dtype=np.uint8))
58 ids.append(qtd)
59 nomes.append(pessoa)
60 qtd += 1
61

62 return (imagens, ids, nomes)
63

64

65 def detecta_faces(imagem, classificador):
66 ''' Retorna uma lista com as coordenadas das faces detectadas na imagem
67 pelo classificador passado por parâmetro'''
68 # Carrega o classificador em cascata passado por parâmetro
69 classif = cv2.CascadeClassifier(classificador)
70

71 # Detecta as faces na imagem
72 faces = classif.detectMultiScale(
73 imagem, scaleFactor=1.2, minNeighbors=6, minSize=(30, 30))
74

75 return faces
76

77

78 def main():
79

80 # Obtém imagens de treino com ids e nomes
81 X, y, nomes = le_imagens_de_treino(ARGS.dir_treino, (200, 200))
82

83 # Treina o reconhecedor de faces
84 reconhecedor = cv2.face.EigenFaceRecognizer_create()
85 reconhecedor.train(np.asarray(X), np.asarray(y))
86

87 # Para estatística
88 acertos = 0
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89 erros = 0
90 falhas = 0
91

92 for img_path in ARGS.imagens:
93 imagem = cv2.imread(img_path)
94

95 if imagem is None:
96 logging.debug(f"Não conseguiu abrir {img_path}.")
97 falhas += 1
98 continue
99

100 # Cria cópia em tons de cinza da imagem
101 cinza = cv2.cvtColor(imagem, cv2.COLOR_BGR2GRAY)
102

103 faces = detecta_faces(cinza, ARGS.classificador)
104 logging.debug(f"{len(faces)} faces detectadas.")
105

106 # Gabarito
107 nome_certo = os.path.split(os.path.split(img_path)[0])[1]
108

109 if len(faces) > 0:
110 for (x, y, w, h) in faces:
111 # Corta e redimensiona face
112 face = cinza[x:x + w, y:y + h]
113 face = cv2.resize(
114 face, (200, 200), interpolation=cv2.INTER_LINEAR)
115

116 # Tenta reconhecer a face. Se conseguir, escreve nome na imagem
117 try:
118 # Confiança aceitável: abaixo de 5000
119 num, confianca = reconhecedor.predict(face)
120 nome = nomes[num]
121 logging.debug(f"Reconhecido: {nome}, "
122 f"Confiança: {confianca:.2f}, "
123 f"Correto: {nome_certo}")
124

125 # Desenha um retângulo em volta da face detectada
126 cv2.rectangle(
127 imagem, (x, y), (x + w, y + h), (255, 0, 0), 2)
128

129 # Escreve nome da pessoa reconhecida.
130 # Verde: correto, Vermelho: errado
131 if nome == nome_certo:
132 acertos += 1
133 cv2.putText(imagem, nome, (x, y + 20),
134 cv2.FONT_HERSHEY_SIMPLEX, 0.6, VERDE, 2)
135 else:
136 cv2.putText(imagem, nome, (x, y + 20),
137 cv2.FONT_HERSHEY_SIMPLEX, 0.6, VERMELHO, 2)
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138 erros += 1
139

140 except BaseException:
141 logging.exception("Não reconheceu")
142 falhas += 1
143

144 # Grava imagem com o resultado da detecção
145 pasta = ARGS.dir_saida if ARGS.dir_saida else os.path.dirname(
146 img_path)
147 nome = f"{nome_certo}-{nome}-"
148 f"{os.path.splitext(os.path.basename(img_path))[0]}.jpg"
149 cv2.imwrite(os.path.join(pasta, nome), imagem)
150 logging.debug(f"Gravou em {os.path.join(pasta, nome)}.")
151

152 logging.info(f"Acertos: {acertos}, Erros: {erros}, Falhas: {falhas}")
153

154 return 0
155

156

157 if __name__ == "__main__":
158 parser = argparse.ArgumentParser(
159 description='Reconhece faces usando Eigenfaces')
160 parser.add_argument('-c', '--classificador',
161 default=DEFAULT_CLASSIFIER,
162 help='Caminho para classificador em cascata')
163 parser.add_argument('-t', '--dir_treino',
164 default=DEFAULT_IMGS_PATH,
165 help='Caminho da pasta com imagens de treino')
166 parser.add_argument('-i', '--imagens', nargs='*',
167 help='Caminho para imagens a serem reconhecidas')
168 parser.add_argument('-o', '--dir_saida',
169 help='Caminho onde imagens com reconhecimento serão salvas')
170 parser.add_argument('--version', action='version',
171 version='%(prog)s v' + __version__)
172 ARGS = parser.parse_args()
173

174 logging.basicConfig(
175 filename=os.path.join(SCRIPT_DIR, SCRIPT_NAME + '.log'),
176 format='%(asctime)s %(levelname)-8s %(message)s',
177 level=logging.DEBUG,
178 datefmt='%Y-%m-%d %H:%M:%S')
179

180 logging.debug("===================Iniciou o script===================")
181

182 try:
183 sys.exit(main())
184 except KeyboardInterrupt:
185 logging.debug("=====================Interrompido=====================")
186 sys.exit(0)



APÊNDICE E. Código do reconhecedor de faces por Eigenfaces usando OpenCV 86

187 except SystemExit:
188 logging.debug("==================Finalizou o script==================")
189 except BaseException:
190 logging.exception('Ocorreu um erro')
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ANEXO A – Código do AdaBoost

Código 6 – AdaBoost. Fonte: (DATTA; DATTA; BANERJEE, 2015)

1 from numpy import *
2

3 x = array([[0, 1], [1, 1], [2, 1], [3, -1], [4, -1],
4 [5, -1], [6, 1], [7, 1], [8, 1], [9, -1]])
5 p = array([[0, 0.1], [1, 0.1], [2, 0.1], [3, 0.1], [4, 0.1],
6 [5, 0.1], [6, 0.1], [7, 0.1], [8, 0.1], [9, 0.1]])
7 h_final = 0; Thres = zeros((4, 1)); alpha = zeros((4, 1))
8

9 for t in range(0, 3):
10 err = zeros((9, 1))
11 thr = array([0.5, 1.5, 2.5, 3.5, 4.5, 5.5, 6.5, 7.5, 8.5])
12

13 for k in range(0, 9):
14 if t == 2:
15 h = sign(x[:, 0] - thr[k])
16 else:
17 h = sign(thr[k] - x[:, 0])
18

19 for j in range(0, 10):
20 if h[j] != x[j, 1]:
21 err[k] = err[k] + p[j, 1]
22

23 for l in range(0, 9):
24 if err[l] == err.min():
25 indx = l
26 break
27 Thres[t] = thr[l]
28

29 if t == 2:
30 h = sign(x[:, 0] - thr[l])
31 else:
32 h = sign(thr[l] - x[:, 0])
33

34 alpha[t] = 0.5 * log((1 - err.min()) / err.min())
35 q1 = exp(-alpha[t])
36 q2 = exp(alpha[t])
37 Zt = 2 * sqrt(err.min() * (1 - err.min()))
38

39 for j in range(0, 10):
40 if h[j] == x[j, 1]:
41 p[j, 1] = (q1 * p[j, 1]) / Zt
42 else:
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43 p[j, 1] = (q2 * p[j, 1]) / Zt
44

45 f = alpha[t] * (h)
46 h_final = h_final + f
47

48 decision = sign(h_final)
49 print(decision)
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