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RESUMO

Reconhecer a identidade de seres humanos a partir de imagens captadas
através de camaras digitais torna-se importante para a evolugcdo dos sistemas de
controlo de acesso, na medida em que vem auxiliar os utilizadores que fazem uso
deste processo. Para competir com 0s sistemas atuais de controlo de acesso é
necessario que estes sistemas de reconhecimento facial sejam, acima de tudo, fiaveis;
caso contrario, serd dificil virem a substituir os sistemas atuais de controlo de acesso
através do reconhecimento de impressfes digitais. Para que este seja um sistema
idéneo, é necessario o uso de tecnologia tridimensional de forma a assegurar que se
trata, realmente, de um ser humano e ndo de uma fotografia ou outro tipo de imagem
nao real. Esta tese apresenta um estudo comparativo de diversos algoritmos 2D e 3D,
de forma a obter o melhor método de reconhecimento facial tridimensional, no qual
varios métodos sdo implementados, testados e analisados, com recurso a dados de
imagens recolhidas com o Kinect. Esta tese tem como objetivo o estudo da abordagem
descrita acima, isto €&, identificar os melhores métodos para o reconhecimento facial
tridimensional, para uma possivel utilizacdo num sistema real. S&o apresentados
resultados experimentais detalhados de 15 individuos, dos quais foram recolhidos
diversos dados faciais através do sensor Kinect, que, por sua vez, sdo pré
processados e armazenados. Posteriormente, sdo processados com recurso aos
métodos estudados, evidenciando as diferencas de resultados entre estes, com 0s
quais é possivel comprovar a eficacia dos métodos 2D e 3D.

Palavras-Chave: Reconhecimento facial, 2D, 3D, PCA, LDA, QDA, K-NN, SVN,
Kinect
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ABSTRACT

Recognizing the human being identity through images captured by a digital
camera has become an important factor towards the development of access control
systems, as it helps the users of this process. In order to compete with current access
control systems, these facial recognition systems must be, above all, a reliable
process, otherwise it will be difficult for them to replace the current systems that use
fingerprint recognition. To ensure that this is an accurate system, the use of three-
dimensional technology is essential to guarantee the identification of a real person and
not a photography or any other non-real visual support. This thesis presents a
comparative study of several 2D and 3D algorithms in order to get the best method
regarding three-dimensional facial recognition, in which several methods are
implemented, tested and analyzed, using images from Kinect. This thesis aims to study
the approach mentioned above, that is, to identify the best methods for a three-
dimensional facial recognition to be used on a real system. It is presented detailed
experimental results of 15 individuals, whose facial data is collected using the Kinect
sensor, which, in turn, are pre-processed and stored. Afterwards, those results are
processed according to the several studied methods, showing the differences in results
between them and because of that it becomes possible to prove the accuracy of 2D
and 3D methods.

Palavras-Chave: Facial recognition, 2D, 3D, PCA, LDA, QDA, K-NN, SVN, Kinect
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CAPITULO 1

INTRODUCAO

O reconhecimento da biometria facial € uma tarefa simples para o ser humano,
uma vez que este é capaz de identificar facilmente uma pessoa conhecida, a partir
da sua imagem facial, ainda que estejam presentes diversas condigcbes como as
variagbes da iluminacdo, que permitem a observacdo de apenas algumas
caracteristicas ou identificar apenas partes da face e, ainda, apresentando
desfiguracdes e/ou deformacdes. No entanto, torna-se extremamente complexa a
sua implementacdo num processo que envolve uma maquina pois ndo sabemos
como o cérebro humano realiza essa tarefa computacionalmente na totalidade.
Ainda assim, a tarefa de reconhecimento facial pode ser realizada automaticamente
por algoritmos de visdo computacional.

1.1 —-Enquadramento do trabalho e insercéo do problema

O reconhecimento facial € muito aplicado em sistemas de seguranca, onde o
reconhecimento de biometrias mais comum é o das impressées digitais e o da iris.
Os sistemas de impressfes digitais sdo sistemas de custo médio, o que é muito
positivo, mas que em contrapartida ndo sdo adequados para alguns individuos. A
impresséo digital € uma parte do corpo facil de deteriorar, como, por exemplo, em
individuos que tém grande contacto com produtos quimicos ou que tém,
frequentemente, os dedos deteriorados devido a trabalhos pesados. Devemos ainda
considerar os individuos que exercem fungdes em trabalho rural ou em oficinas e
ainda individuos que fazem testes frequentes para verificar a diabetes, que resulta
ser um grande numero de individuos na sociedade. Neste sentido, torna-se
necessario utilizar outro meio mais eficaz e abrangente, como por exemplo o uso de
cartdes RFID, que ndo oferecem garantias quanto a ser a propria pessoa a utilizar o
seu cartao, visto ser um objeto que pode ser facilmente transmitido a outra pessoa e
usado pela mesma. Os sistemas de reconhecimento da iris apresentam alta
precisdo, mas sao sistemas com um custo muito elevado e, deste modo, ndo séao
rentaveis para a maioria dos sistemas utilizados no quotidiano.

O reconhecimento facial parece ser uma boa solucéo devido a este poder ser
menos dispendioso do que as solu¢des de reconhecimento da iris e podera tambéem
ser eficaz em individuos com impressdes digitais danificadas, tendo um custo similar
aos outros sistemas. As variagdes na iluminacdo podem prejudicar o desempenho
de alguns sistemas que so funcionam em ambientes de iluminacéo controlada. Este
tipo de variacdes geralmente diminuem a precisédo do sistema, mas € facil de instalar
0 sistema em zonas bem iluminadas. Além disso, diferentes expressdes faciais
podem levar a alteracbes no desempenho, embora apenas variacbes extremas
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poderdo levar a erros significativos no desempenho do sistema. Para tornar o
sistema mais fiavel € utilizado o sistema de reconhecimento facial tridimensional, ja
gue € muito mais seguro que o reconhecimento facial simples ou bidimensional pois
nao sera possivel enganar o sistema com uma fotografia ou fotocopia. No entanto,
isso eleva e origina uma complexidade do sistema.

Ocultacdes de partes da face, especialmente se esconder a metade superior,
leva a falta de informacdes significativas, resultando na diminuicdo da taxa de
sucesso do respetivo reconhecimento. Estas ocultacdes podem ocorrer devido a um
vasto numero de motivos e podem acontecer de forma ocasional ou deliberada,
atendendo a acessorios ou outros fatores, tais como a religido, que podera
considerar vestes que ocultem partes da face humana, como o caso do véu islamico
ou hijab. Devido ao envelhecimento a face muda de uma forma imprevisivel,
tornando dificil a identificacdo e reconhecimento de um individuo, o que podera
obrigar os mesmos a efetuar varios novos registos da sua face no sistema ao longo
dos anos, por exemplo. Todos estes fatores sdo constantes do dia-a-dia e devem
ser tidos em conta aquando da construcdo de sistemas de reconhecimento facial.

O reconhecimento facial tridimensional tem como objetivo aperfeicoar
sistemas de reconhecimento facial bidimensionais. Os sistemas de reconhecimento
facial bidimensionais apesar de robustos, apresentam algumas desvantagens que
podem comprometer 0s seus resultados, uma vez que estes sistemas podem ser
enganados com uma simples fotografia. Os sistemas faciais tridimensionais surgem
como uma vantagem sobre esse aspeto negativo dos sistemas bidimensionais. Os
sistemas de reconhecimento facial atuais, com base em imagens bidimensionais, e
0s sistemas com base em imagens tridimensionais, sdo ainda um grande desafio
devido a variacdes nas condicfes de iluminacéo, a presenca de ocultacdo de parte
da face, a variacGes faciais de expressdo, entre outros. Em ambientes reais, o
desafio acaba por ser ainda maior, considerando diversos fatores que contribuem
para esse aumento, como o préprio local de captura de imagens que podera ter
outros objetos que poderdo ajudar a confundir o sistema.

1.2 —Objetivos

Esta dissertacdo pretende mostrar que, através da utilizacdo das técnicas
mais adequadas, € possivel implementar um sistema de reconhecimento facial
tridimensional fidedigno, capaz de identificar confirmar se um individuo esta presente
numa base de dados de imagens. Desta forma, apresentaremos um simulador de
um sistema de reconhecimento onde iremos analisar quais as técnicas mais
eficientes e aplicaveis a este tipo de sistemas que tem como principais objetivos
serem robustos, confiveis e baratos.
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A analise efetuada e a solucéo final proposta irdo também demonstrar que estes
sistemas atualmente ja se comecam a tornar extremamente confiaveis e que podem
ser usados para melhorar o quotidiano do ser humano em diversas situagoes.

1.3 —Trabalhos relacionados

Os sistemas de reconhecimento facial tridimensional podem resolver quase
todos estes problemas mencionados anteriormente. No entanto, devem ser sistemas
que sejam concebiveis, baratos e rigorosos, para que se tornem numa alternativa
viadvel aos sistemas de reconhecimento de impressodes digitais.

Segundo Wei-Lun Chao (Wei-Lun Chao, 2010) existem diversas técnicas que
podem ser utilizadas para a criacdo de um sistema de reconhecimento facial. A
técnica mais utilizada é aquela que, a partir de uma fotografia ou imagem de video,
faz com que o sistema seja capaz de extrair a imagem facial da pessoa e verificar se
essa pertence ou ndo a uma base de dados com imagens faciais previamente
processadas para que possam ser comparadas.

Existem muitos métodos para detetar e localizar uma face humana numa
imagem. Alguns baseiam-se em técnicas de modelos deformaveis das
caracteristicas da face, que através da deformacéo da imagem original é possivel
detetar os olhos e a boca (A.L. Yuille et al., 1992). Wait et al. (Wait et al., 1990)
descreve um método em que uma curva continua (snake) se adapta aos contornos
da face a partir de uma posicéo inicial. Turk e Pentland (M.Turk e A. Pentland, 1991)
aplicam a técnica de analise em componentes principais (PCA) para detetar a
presenca e localizacdo de faces numa imagem. Wang et al. (H. Wang e S. Chang,
1997) usa a informacao sobre a cor da pele e faz uso do movimento caracteristico
da face de um individuo num video.

Para o reconhecimento facial ser possivel, € necessaria a existéncia de uma
base de dados de faces de individuos, uma vez que o processo de reconhecimento
compara uma nova face adquirida com um conjunto de faces ja armazenadas e
conhecidas. A base de dados de faces humanas para reconhecimento facial deve
ter em conta alguns aspetos fundamentais. Apenas devem ser guardadas as
informacdes necessarias ao reconhecimento, de forma a que seja utilizado menos
espaco possivel. Deste modo, ira permitir que seja armazenado um maior numero
de faces, mas também que a comparagdo entre faces seja muito mais eficiente e
rapida.

Segundo Brunelli e Poggio (R. Brunelli e T. Poggio, 1993), existem trés
técnicas principais para o armazenamento das faces humanas conhecidas na base
de dados. A primeira é a abordagem geométrica, que usa a configuracdo espacial
das caracteristicas faciais para representar a face. As técnicas baseadas em
caracteristicas geométricas utilizam a dimenséo e a distancia entre os elementos
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constituintes da face humana (olhos, sobrancelhas, nariz, boca, orelhas, etc.) ou
quaisquer outros pontos para fazer a identificacdo da face. A configuracdo espacial
dos elementos faciais é traduzida por uma matriz que contém medidas dos
elementos faciais, tais como distancias, angulos e curvaturas. A segunda abordagem
€ baseada na textura da imagem, que usa informacdo inerente aos pixels que
constituem a imagem da face humana. Este tipo de abordagem usa a figura da face
como um todo para proceder ao reconhecimento, ou seja, as faces séo
representadas através de imagens ou através de caracteristicas ndo geomeétricas
obtidas a partir da imagem da face. Alguns destes métodos baseiam-se na
correspondéncia de faces que sdo deformadas por algoritmos. Outros métodos
baseiam-se no uso de func¢des de Gabor, que sao filtros propostos por Dennis Gabor
(Rolf P. Wirtz, 1997) que alteram a imagem de modo a que os padrdes e os limites
das imagens sejam mais claros e inteligiveis, para se efetuar o reconhecimento. A
terceira técnica passa pelos métodos de reconhecimento tridimensional, podendo
esta utilizar qualquer uma das abordagens referidas anteriormente. No entanto,
nestes métodos apenas € apresentada uma nova variavel que possibilita a incluséo
da dimensédo de profundidade. O objetivo da introducdo de mais uma dimenséao
consiste na hipétese de desenvolver um sistema mais exequivel e dificil de enganar
e de possibilitar a variagdo dos angulos de como sao apreendidas as imagens da
face humana. Os primeiros estudos foram ao encontro da conceptualizacdo das
técnicas de modo a que fosse possivel a variacdo de diferentes angulos de captura
de imagens das faces humanas (B. Moghaddam e A. Pentland, 1997) ou imagens
faciais tridimensionais (Joseph J. Atick et al., 1996).

O Kinect é um sensor de detecdo de movimentos, criado pela Microsoft para
ser usado com os videos jogos da XBOX. Devido as suas potencialidades e ao seu
baixo custo, varias empresas demonstraram interesse na utilizacdo do sensor para
funcdes distintas daquelas para as quais tinha sido criado, levando a Microsoft a
lancar uma versao gratuita do Kinect para Windows SDK, permitindo as empresas
externas a Microsoft comecarem a explorar o potencial do Kinect. Com o langcamento
do SDK varias empresas em todo o mundo comecaram a explorar e a desenvolver
aplicacdes mudando drasticamente o paradigma do sensor, que tinha sido criado
para a industria de video jogos, sendo agora utilizado em varios projetos
completamente distintos, como a inddstria cinematografica, a saude, o ensino,
sistemas de reconhecimento facial entre outras (Pagliari, 2011). O Kinect sofreu
varias atualiza¢des, tendo sido lancada a segunda versao, o Kinect V2, em julho de
2014. Segundo Castaneda (Castaneda, 2014), esta versdo € muito mais robusta,
tem uma fiabilidade de aquisicdo dos dados muito maior devido ao facto de possuir
uma nova metodologia para a aquisicdo de valores de profundidade, baseando-se
na diferenca de tempo entre a emissdo e a rece¢ao do sinal. Uma vez que a
velocidade da luz é constante, é determinado o tempo que o sinal demora a voltar
ao sensor. Segundo Fankhauser (Fankhauser et al.,2015), a precisao do Kinect V2
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varia consoante a distancia a medir até ao objeto, que nunca devera ser inferior a 50
centimetros e superior a 4.5 metros.

Xiaohu Shao et al. (Xiaohu Shao et al.,2016) apresentam um sistema de
reconhecimento facial tridimensional estabelecidas na obtencédo de caracteristicas
faciais, a partir da reconstrucao tridimensional da face humana através do uso de
sensores e de seguida retiram as caracteristicas de uma imagem normal RGB e
apresentam os resultados do sistema.

Seema Mehra e Saurabh Charaya (Seema Mehra e Saurabh Charaya, 2016)
realizaram comparacdes de diversas técnicas de reconhecimento facial de modo a
conseguir obter as vantagens e desvantagens de cada uma das técnicas em
ambientes controlados de laboratério e ndo em diversos ambientes do dia-a-dia,
chegando a conclusdo de que as grandes diferencas entre os métodos estdo na
detecéo dos pontos do nariz e dos contornos da face humana.

Dalal e Triggs (Dalal e Triggs, 2005) através de varios estudos escolheram a
combinacgéo de SVM (Support Vector Machine) com o algoritmo HOG (Histogram of
Oriented Gradient) para reconhecimento de pessoas. O SVM € um algoritmo de
aprendizagem, que foi utilizado para treinar a identificacdo de uma pessoa. O SVM
trata-se, fundamentalmente, de um classificador de duas classes. Enquanto o HOG
€ um método de extracdo de caracteristicas, que tem como objetivo extrair
informacdes referentes a orientacdo das arestas existentes numa imagem. O SVM
combinado com o HOG possibilitou uma melhoria no reconhecimento.

Wang et al. (Wang et al., 2012), compararam cinco técnicas para correcao de
iluminacdo. Para o reconhecimento facial € utilizado a combinacdo de PCA (do
Inglés: Principal Component Analysis) e LDA (do Inglés: Linear Discriminant
Analysis). Wang et al. (Wang et al., 2012) utilizam uma base de dados de imagens
de faces com diferentes niveis de iluminacdo, a combinacdo do PCA e LDA tiveram
taxas de reconhecimento superiores a 80%.

Masi et al. (Masi et al., 2016) apresentam um estudo onde demonstram que €
possivel treinar algoritmos de reconhecimento facial com um numero reduzido de
imagens de faces recolhidas do que as que sdo geralmente precisas para a
calibracdo do sistema de reconhecimento facial, podendo assim baixar o custo
destes sistemas, descrevendo novos procedimentos que utilizaram e ainda
apresentarem o0s seus resultados obtidos.

1.4 —Pipeline

A Figura 1 resume a base do processo de reconhecimento facial usado na
dissertacao. O primeiro passo consiste na aquisicéo de imagem, usando o Kinnectv2.
A medida que as imagens vao sendo adquiridas é assegurada a existéncia de uma
face na imagem. Se esta se verificar, € normalizada, ou seja, é apenas obtida a parte
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da imagem que tem interesse e processada, de forma a ficar com as mesmas
proporcdes das faces armazenadas na base de dados. De seguida, sdo extraidas as
caracteristicas da face, onde sao utilizados alguns métodpos diferentes. Apés a
obtencdo dessas mesmas caracteristicas, procede-se a sua reducdo, para que
possam, por sua vez, corresponder ao formato dos dados ja existentes na base de
dados, uma vez que os dados presentes na base se encontram em formato reduzido.
Por fim, sdo utilizados alguns classificadores diferentes, de modo a comparar a nova
face com as que estdo presentes na base de dados.

Camera Kinnectv2

Aquisicdo de imagem Classificador Resultado

Classificadores: HUGO
_—

——

¥

Detegdo de Face Redugdo de dados
Normalizagdo

e ~

A

\

Método N2
Caracteristicas

Depth 1

Grey 1

RGB 3

RGBD 4

HOG 31

HONY 18
HOG + HONV 31 +18

Figura 1 Processo de reconhecimento facial usado na dissertacéo

1.5 —Estrutura da dissertacao
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A dissertacdo encontra-se estruturada em cinco capitulos principais,
procurando uma sequéncia e estrutura légica de pensamento conforme se pode
retirar da Figura 1. De modo a enquadrar devidamente o trabalho que € descrito
neste documento, € apresentada a estrutura da dissertacao:

No Capitulo 1, introducédo, referem-se os problemas que motivaram e que
conduziram a escolha do tema, onde se apresenta o problema e as questdes que
guiaram a investigacao, bem como os objetivos a alcancar.

No Capitulo 2 apresentamos a Metodologia, no qual explicamos quais 0s
procedimentos metodologicos utilizados ao longo da investigacédo e da elaboracéo
da dissertacao.

No Capitulo 3 sdo relatados a forma como as técnicas estudadas foram
implementadas no projeto, e todo o desenvolvimento do trabalho experimental.

No Capitulo 4 apresenta-se e analisa-se dos resultados obtidos pelo prototipo
implementado.

No Capitulo 5 apresentam-se as conclusdes e a proposta de trabalhos futuros.
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CAPITULO 2

Bases para um reconhecimento tridimensional

O reconhecimento facial aparenta ser um processo relativamente simples,
mas, no entanto, é um processo extremamente complexo. Este processo é
organizado em trés fases: detetar e localizar a face humana numa imagem; recolher
as caracteristicas principais da face humana; e, por ultimo, reconhecer a face
humana tendo em conta todas as faces presentes numa base de dados. A
comparacao é realizada através de texturas como a cor da pele, a distancia entre
pontos ou ainda de um modelo composto pelas duas anteriores em simultaneo.

2.1 —Introducéo

Uma das grandes dificuldades neste processo sao as diferentes posi¢coes e
angulos em que as imagens da face humana sao captadas. Com o avanco da
tecnologia e do processo de reconhecimento facial este obstaculo tem sido
ultrapassado, tornando o processo alcancavel. Com o avan¢o dos algoritmos é
possivel reconhecer uma face humana mesmo sem que esta se apresente na sua
totalidade, ao contrario do que acontecia anteriormente, onde os utilizadores tinham
gue colocar a face seguindo sempre o mesmo modelo das faces registadas na base
de dados.

O reconhecimento facial tem por base os pontos fixos da face humana, como
os olhos, nariz e boca; ndo obstante, existem muitos outros que sdo usados para
complementar estes pontos. Este processo esta em constante desenvolvimento e é
possivel verificar um aumento da capacidade dos algoritmos em se adaptar aos
varios angulos e posi¢cdes como as faces humanas sdo captadas, mesmo com uma
diferenca de amplitude que chega aos 90° (C. W.Hsu et al., 2010). O
reconhecimento facial € mais preciso em individuos do sexo masculino do que do
sexo feminino, que, embora as diferencas ndo sejam significativas, elas existem e
tém que ser tidas em consideracdo (C. W. Hsu et al.,, 2010). Outra diferenca
interessante dos algoritmos de reconhecimento facial é que este, na maioria das
vezes, S0 mais precisos em utilizadores mais velhos.

O progresso da fotografia digital tem contribuido substancialmente para a
evolucédo do reconhecimento facial, pois a imagem é uma das matérias-primas do
processo de reconhecimento facial. A facilidade de captura de imagens digitais de
alta definicdo e os processadores dos computadores cada vez mais potentes tém
levando a evolugcdo do reconhecimento facial de tal forma que os melhores
algoritmos quase que superam o desempenho dos seres humano (C. W. Hsu et al.,

2010).
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A primeira fase do processo de reconhecimento facial tem como designio
detetar e localizar uma face humana numa imagem. Esta imagem pode ter niveis
diferentes de complexidade, dependendo do cenario a imagem pode ter muitos
objetos, 0 que torna a imagem muito complexa, caso contrario, se a imagem nao
apresentar na sua constituicdo muitos objetos, esta tera entdo menos complexidade.
No reconhecimento facial apenas é necessaria a face humana, tudo o resto que
possa aparecer na imagem nao sera necessario, logo é fundamental obter a face
humana da imagem e excluir o restante.

A segunda fase do processo de reconhecimento facial tem como objetivo
localizar os pontos essenciais da face humana tais como os olhos, o0 nariz, a boca,
0s contornos da cara, as sobrancelhas e outros elementos possiveis de localizar.

A Ultima fase do processo de reconhecimento facial tem o propdésito de
identificar se a face humana apresentada na imagem corresponde a alguma das
faces humanas armazenadas na base de dados. A comparacao entre a face humana
e as faces presentes na base de dados é feita com base na percentagem de
semelhancas, uma vez que é praticamente impossivel haver duas imagens da
mesma face exatamente iguais. A face humana da base de dados que apresentar
maior percentagem de semelhancas € identificada como a face humana a
reconhecer, no entanto, caso a percentagem de semelhancas nao for satisfatoria
para o algoritmo a face é dada como desconhecida. Nos algoritmos esta
percentagem de semelhanca é dada pelo valor de distancia entre os valores das
caracteristicas da face apresentada e das faces da base de dados, sendo que o valor
de distancia menor apresenta a face com maiores semelhancas.

No reconhecimento facial existem trés categorias principais para a

representacdo das faces humanas, como mostra a figura 2:

Caracteristicas
geométricas da face

Métodos 3D

Figura 2 Representacao dos trés metodos principais para a representacéo das faces humanas.

10
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O método baseado em caracteristicas geomeétricas da face usa a informacéo
das coordenadas das caracteristicas faciais encontradas na imagem para
representar a face. Neste método é usada a dimensdo e a distancia entre as
caracteristicas faciais como os olhos, as sobrancelhas, o nariz, a boca, ou quaisquer
outros pontos encontrados na face humana que contribuam para a sua identificacéo.
Esta informacdo € guardada num vetor que contém medidas das caracteristicas
faciais tais como distancias, angulos e curvaturas.

O método baseado nas caracteristicas da imagem usa a informacéo de todos
0s pixels que representam a face humana na imagem. Esta abordagem usa a
imagem da face humana na totalidade de modo a proceder ao reconhecimento facial,
ao contrario do método anterior que apenas usa as caracteristicas estruturais da
face.

Os métodos baseados em informacéo tridimensional podem utilizar qualquer
um dos métodos anteriores como base, onde apenas € introduzida mais uma
dimensdo, a profundidade. Ao introduzir uma nova dimensdo o sistema de
reconhecimento facial fica mais flexivel, uma vez que o sistema tem mais informacéao,
0 que permite reconhecer faces humanas mesmo que recolhidas em angulos um
pouco diferentes. O sistema acaba também ficar mais fiavel, uma vez que se torna
muito mais dificil conseguir enganar o sistema através de imagens e fotografias.

2.2 —Formacéao de imagens

O processo de criagdo de uma imagem normal (RGB 2D) descreve uma
imagem do mundo real, em 3D, que é projetada em uma imagem 2D onde a
profundidade da imagem é representada pela intensidade de cor. A figura 3 ilustra,
de forma simples, a base de funcionamento do processo de formacédo de uma
imagem 2D. Para produzir uma imagem 2D é obrigatdrio que exista um emissor de
fonte de luz natural ou artificial, que é emitida e entdo refletida na superficie de um
objeto 3D do mundo real. Essa reflexdo de luz é captada pelas lentes das camaras
e é formada a imagem 2D com a profundidade dada pela intensidade de cor (Richard
Szeliski, 2011).

As camaras digitais modernas processam as imagens antes da captura, de
modo a remover o ruido existente e melhorar a qualidade das imagens, sendo essas
depois guardadas em diversos formatos conhecidos, como, por exemplo, o formato
RGB (Gonzalez e Woods, 2006).

11
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light
source

image plane

Figura 3 Exemplo de formagédo de umaimagem RGB 2D (Richard Szeliski, 2011)

Ao contrario de uma imagem normal (RGB 2D) que designa a intensidade da
cor dos objetos na imagem, uma imagem de profundidade informa em cada pixel a
distancia entre a camara e 0s objetos em acdo. Existem muitas areas onde séo
usadas este tipo de imagens que apresentam informacgao de profundidade, uma vez
que esses mesmos tipos tém maior facilidade de fragmentar objetos do cenério,
remover o fundo, calcular o tamanho dos objetos, reconhecer objetos e pessoas,
entre outras.

Os seres humanos confiam no conhecimento que foram adquirindo ao longo
do tempo e assim conseguem realizar facilmente esta tarefa de estimar a
profundidade do que é possivel observar no mundo real, apesar de, por vezes, ser
possivel ocorrerem enganos (Richard Szeliski, 2011). O ser humano, mesmo com a
visdo de apenas olho, consegue realizar esta tarefa, porque tem a sua disposi¢ao
outros sentidos e outras informacdes adquiridas com o tempo, uma vez que ja esteve
em contacto com 0s mesmos objetos ou semelhantes vérias vezes tendo memoria
destas informacdes, enquanto que as camaras ndo possuem, 0 que impossibilita
adivinhar a distancia apenas através de uma s6 imagem.

Existem varias técnicas usadas para a obtencdo da profundidade de um
cenario, as principais e mais usadas s&o: Visdo Estéreo, Fotogrametria;
Triangulacéo laser; Luz estruturada; Tempo de propagacédo do sinal; e Franjas de
Moiré. Estas técnicas sdo de dois tipos diferentes, denominadas de técnicas
passivas e técnicas ativas.

As técnicas passivas utilizam apenas a luz ambiente para iluminar o cenario.
A informacéo relativa a distancia € obtida a partir de uma ou mais imagens captadas
do cenario. Estas técnicas tém como objetivo conseguir a informacéo da distancia a
partir de uma ou mais imagens do mesmo cenario, obtidas com uma ou varias
camaras. Este tipo de técnicas apenas possibilitam obter informacédo sobre a

12
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orientacdo das superficies ou da distancia relativa entre os pontos do cenario, ndo
permitindo obter as distancias. A estereoscopia passiva é a técnica mais usada e
conhecida, esta permite obter a informacéo de distancia a partir de duas imagens
extraidas do cenario com duas camaras colocadas lado a lado com algum
afastamento entre elas.

1 dl

»

Plano-imagem

Disparidade = d2-d1
-y -

Figura 4 Exemplo de calculo de distancia através da estereoscopia passive
(Jorge Alves da Silva,1994)

As técnicas ativas, contrariamente as técnicas passivas que apenas usam a
luz natural, usam a projecdo direta e de forma controlada de energia no cenério,
utilizando vérios projetores e sensores, de modo a que seja possivel a obtencao de
informacéo tridimensional. A energia projetada pode ser de diversos tipos, onde 0s
mais usados séo os de tipos de luz e ultrassons, sendo essa mesma energia refletida
pelo cenario e captada por sensores recetores obtendo assim a informacao
tridimensional do cenério.

Neste projeto € utilizado o Kinect v2 que usa uma técnica ativa denominada
de Tempo de propagacao do sinal (Time of flight).

Os sistemas baseados em propagacao de sinal consistem em enviar um sinal
e medir as propriedades do mesmo refletido pelo cenario. As propriedades do sinal
sdo usadas para calcular o tempo de propagacao do sinal (TOF), sendo possivel
obter a distancia multiplicando o tempo de propagacéo do sinal pela velocidade do
mesmo no meio fisico em questdo. O tempo de propagacdo pode ser calculado
modificando o sinal por impulsos ou por um sinal continuo (Fu-Pen Chiang,1979). Os
sensores baseados em impulsos calculam o tempo de trajeto de um impulso de luz,
enquanto os sistemas baseados num sinal continuo calculam a diferenga entre o
sinal transmitido e o sinal recebido. Na figura 5 esta representado um sistema de
calculo da profundidade onde é usado um sinal de luz continuo. O sistema projeta
luz infravermelha através de leds que € refletida pelo cenario e é capturada pelo
sensor e cada um dos pixéis do sensor retira uma amostra dessa mesma luz refletida
pelo cenario quatro vezes em cada periodo do sinal (m0,1,2,3). Estas quatro

13
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medicdes permitem conseguir o sinal refletido, o que permite calcular as distancias
dos objetos e obter assim o0 mapa tridimensional do cenario.

CMOS Based Sensor

Figura 5 Tempo de propagacao do sinal de luz (Fu-Pen Chiang,1979).

Esta técnica tem boa performance, especialmente para aplicacdes em tempo
real, uma vez que os sensores tém uma grande capacidade de processamento de
imagens (Fu-Pen Chiang,1979). As camaras baseadas nesta técnica sdo muito
recentes e permitem obter imagens tridimensionais a uma velocidade exceptional,
bem como permitir obter a informacéao referente a profundidade para todos os pixéis
do cenario, resultando numa imagem tridimensional de alta qualidade e preciséo.
Nesta técnica a sua precisdo e qualidade depende da quantidade de luz refletida
pelo cenario e que chega ao sensor e varios parametros podem afetar a quantidade
de luz refletida, até mesmo as propriedades dos objetos e da textura. A luz ambiente
e outras fontes de luz existentes no cenario afetam negativamente o desempenho
da técnica. Este tipo de técnica ainda requer algum progresso, uma vez que ainda
nao tem a mesma precisdo técnica como a da triangulacdo a laser (Fu-Pen
Chiang,1979).

2.3 —Extracao de caracteristicas

A extracdo de caracteristicas tem como objetivo reduzir a dimensionalidade
dos dados eliminando informacbes redundantes. Imagens de face séo
frequentemente representadas por uma matriz de dimenséo de altura por largura, ou
seja, a largura e a altura da imagem em pixels, contendo valores entre 0 e 255,
referentes a intensidade de cada pixel em escala de cinza. Deste modo, as amostras
processadas sao frequentemente representadas por vetores contendo apenas as
informagdes mais relevantes ao contexto da aplicacéo.

2.3.1 Histograma da orientacdo de gradientes (HOG)

14
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Histograma da orientacdo de gradientes, do inglés Histogram of Oriented
Gradients, designado de HOG, € um método de extracao de informacédo de imagens
que foi introduzido em 2005, pelos investigadores Dalal e Triggs (Dalal e Triggs,
2005). Este método tem como objetivo extrair informacdes referentes a orientacéo
das arestas existentes numa imagem.

No artigo de Déniz et al. (Déniz et al., 2011) € demonstrado que o HOG pode
ser utilizado para auxiliar o reconhecimento facial, compensando erros, na detecao
das caracteristicas, provocados por fatores como ocluséo parcial, pose e mudancas
de iluminacéao.

Descrevendo o método de forma resumida e concisa, vamos assumir que se
esta a trabalhar com imagens em tons-de-cinza, uma vez que este método funciona
com este tipo de imagens, que deveram ser convertidas anterior mente para este
tipo. Desta forma, todas as imagens a cores terdo de ser convertidas para imagens
deste tipo, como demonstra a Figura 6 .

O método esté dividido em quatro fases:

e Calculo da orientacdo e magnitude dos gradientes de todos os pixéis.
e Divisdo da imagem em blocos e células.

e Calculo do histograma de gradientes por células, agrupados em blocos.
e Ligacdo destes histogramas. Estes histogramas ligados, formam um

Unico vetor, sendo este vetor o descritor HOG.

= | 2 |

Figura 6 Exemplo de conversdo de imagem a cores paraimagem em tons de cinza
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A primeira fase, denominada de calculo da orientacdo e magnitude das
arestas, tem como foco os contornos dos objetos numa determinada imagem, onde
€ possivel utilizar varios filtros que transformam uma imagem comum numa imagem
de contornos. Os métodos de detecdo de arestas recorrem a iluminacao dos pixéis
para detetar contornos. Se k pixéis adjacentes tiverem uma diferenca acentuada de
iluminacéo, podera indicar que existe um contorno entre eles. Existem varios filtros
para transformar a imagem, como por exemplo os filtros Prewitt e Canny, sobel, entre
outros. A Figura 7 ilustra a utilizacéo do filtro de Sobel numa imagem.

Figura 7 Exemplo da utilizag8@o do filtro de Prewitt, Canny e Sobel respetivamente.

Na segunda fase serdo definidas duas estruturas, designadas por células e
blocos. Estas células séo janelas da imagem original, com dimensdes de v * v pixéis.
Um bloco é visto como uma juncéo de n = n células, perfazendo um total de (n * v) *
(n = v) pixéis. Dalal and Triggs (Dalal e Triggs, 2005) consideram que de bloco para
bloco existe sobreposicdo de uma célula em qualquer uma das dire¢des, horizontal
ou vertical, na divisdo da imagem em blocos. A divisdo da imagem em células e
blocos tem como objetivo tentar maximizar o ganho de informacao no processamento
de uma imagem. Este método executa uma extracdo de caracteristicas (vetores
descritores) da imagem. Alguns dados associados aos descritores e ndo apenas a
observacédo direta da magnitude da cor ou aresta num pixel. A Figura 8 ilustra a
divisdo de uma imagem em células e o agrupamento de células em blocos. Apenas
estdo representados dois blocos a vermelho e a azul, no entanto, a divisdo em blocos
sera mais densa, havendo um bloco para cada célula, em qualquer dire¢ao.
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Figura 8 Exemplo de imagem dividida em células verdes e exemplo de dois blocos possiveis a
azul e vermelho.

A terceira fase visa extrair informacdo sobre a orientacdo das arestas
existentes na imagem (orientacdo dos gradientes), e no agrupamento das direcdes
das arestas num histograma com n divisdes. Este agrupamento sera feito por células
num dos blocos, repetindo-se este processo para os restantes blocos. A orientagéao
dos gradientes de cada pixel da imagem tem os valores entre -90° e 90° com
intervalo minimo entre os angulos igual a 20°. A orientacdo de cada pixel terd um
dos seguintes valores [-90°, -70 °, -50 °, -30°,-10°, 10°, 30 °, 50 °, 70 ©, 90 °]. Antes
de ser feito o agrupamento em n orientacdes, dar-se-a uma ponderacdo das
magnitudes dos gradientes, em cada pixel do bloco, dando maior importancia aos
valores centrais do bloco.

Na quarta fase, sera calculado o histograma das orientacdes dos gradientes,
por cada bloco, em cada uma das células separadamente. Considera-se que um
pixel px;;, da célula c¢;, de um determinado bloco, seja a magnitude do gradiente

. . ~ l .,
deste pixel dado por s;; € a sua orientagéo por 0 coml=1,2,..,n,. Este pixel

contribuira para a orientacdo [ do histograma da célula ¢, com o valor da sua
magnitude, ou seja, s;;. Este processo € repetido para os restantes pixeis da célula,
sendo o resultado um vetor de dimensdo n,. Finalmente, é executada uma
normalizag&o do histograma, onde é obtido o maior valor do histograma e de seguida
séo divididos todos os elementos por esse maior valor, de forma a este poder ser
visto como uma estimativa. Este processamento € repetido para cada uma das n, *
n. células do bloco, sendo o resultado de todas estas células agrupadas. Este
resultado é designado por descritor HOG. Este processo sera aplicado a cada um
dos blocos de uma imagem. Estes descritores serdo, entdo, agrupados, formando
um unico vetor, denominado de vetor descritor de uma determinada imagem. Para
uma imagem geral, esta sera dividida em janelas com as dimensdes necessarias,
sendo sobre estas janelas calculados os descritores HOG. Na Figura 9 esta
representado um exemplo da ilustracdo dos histogramas por célula da imagem.
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Figura 9 (a) Exemplo de agrupamento de orientac@es por célula. (b) Exemplo da representacéo
das orientag6es naimagem

2.3.1.1 Pipeline

. 2 . P p
Passo 1: Fixar os valores de: n-numero de células por bloco; v?nimero de

pixeis por célula; e n, numero de divisdes do histograma de orientagdo. Fixar qual o
meétodo de detecdo de arestas a utilizar.

Passo 2: Caélculo do gradiente de arestas com orientacdo vertical e horizontal,
G, e G, respetivamente.

Passo 3: Calculo da magnitude do gradiente em cada pixel.
Passo 4: Calculo do angulo da fase.

Passo 5: Divisdo da matriz de orientacéo e gradiente, O e G, em blocos de
n. * n. células, sendo que blocos adjacentes tém duas células de sobreposicéo entre
si (em cada orientagdo), células estas, de dimenséo v * v pixeis.

Passo 6: Aplicacdo de uma mascara gaussiana de dimensao (n, * v) * (n, *
v) a cada um dos blocos da matriz de gradientes, dando assim um peso reduzido
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aos gradientes consoante se encontrem mais afastados dos gradientes centrais do
bloco.

Passo 7: Calculo de histogramas de orientacdo, com n, divisbes, em cada
uma das células. Cada orientacdo é pesada no histograma pela respectiva
magnitude do seu gradiente.

Passo 8: Concatenacédo dos n% histogramas, formando um descritor HOG.

X

Vilx2+cl|

Passo 10: Repeticdo dos passos 6 a 9, para cada bloco e concatenacao de
todos os descritores, obtendo assim o resultado final.

Passo 9: Normaliza¢céo do descritor, segundo a norma I2:

2.3.2 Histograma de Vetores Normais Orientados

Histograma de Vetores Normais Orientados (HONV) foi projetado por Tang et.
al em 2012 (Tang S. et al., 2012) para obter caracteristicas da geometria 3D a partir
da profundidade da imagem, ou seja, € aplicado apenas a imagens que apresentem
informacéo relativa a profundidade, imagens tridimensionais. E esperado que um
objeto seja reconhecido, tendo em conta a sua superficie 3D e ndo a sua textura. No
processamento € usado um filtro gaussiano, € um filtro que é utilizado para filtrar ou
desfocar a imagem com o objetivo de reduzir os ruidos presentes na imagem de
profundidade. HONV s&o recursos baseados em histogramas, cOmo 0S recursos
HOG. Presume-se que a superficie do objeto represente informacéo de categorias
de objetos, porque a superficie do objeto pode ser representada por um plano
tangente, isto é, um vetor normal para dar a coordenada da superficie. As
caracteristicas da geometria 3D podem ser representadas como uma distribuicdo
local da orientagédo do vetor normal. Tang et. Al (Tang S. et al., 2012) fez uma
reformulacéo, que mostra que o vetor normal pode ser representado como um par
ordenado de angulos denominados de angulos de Azimuth e de Zenith
representados na figura 11, que podem ser facilmente calculados a partir do
gradiente de imagem de profundidade. HONV é a combinacao do histograma local
dos angulos, para que possa ser usado como recurso na detecéo e classificacédo de
objetos.
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(a) (b)

Figura 10 (a) Exemplo de imagem RGB (b) representacdo em imagem da informacéo de
profundidade

O vetor normal na posicdo p = (x,y) é o produto de dois vetores tangentes.
Através de uma reformulacédo, Tang et. al obtém a formula do vetor normal do pixel
da imagem de profundidade (x,y,d(x,y)). As coordenadas esféricas sdo usadas
para codificar informacdes da orientagao.

O angulo Zenith representado na figura 11 é calculado através da seguinte
equacao:

=

= tan - +
ox dy

,e 0 Azimuth também representado na figura 11, é calculado através da
seguinte equacao:

p— L) /8d(x,y) (2)
¢ = dy dx
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Depth Image

»

MNormals

0
19, 100 2%
i 0
, %0 )
Theta (deg) [Zenith] Phi (deg) [Azimuth]

20
40
60
80
100
120

A -

20
40
60
80 |

100

120

20 40 60 80 100 120 20 40 &0 B0 100 120

Figura 11 Representac&o dos angulos e vetores calculados em HONV

2.3.2.1 Pipeline

Passol: Dividir aimagem em janelas de detecéo de tamanho de m * n células.

Passo2: A orientacdo do vetor normal em cada célula é processada e
transformada em histogramas.

Passo3: A informacdo final obtida é conseguida através da combinacdo das
caracteristicas de HONV de cada célula.

2.4 —Classificagdo/Reconhecimento

As tarefas relacionadas com reconhecimento de imagem, podem ser
resumidas essencialmente a um processo de categorizacdo de dados. Essa
categorizacao é feita recorrendo a classificadores especificos a cada situacdo. Os
classificadores sdo usados na resolucdo de problemas em que o objetivo é
identificar, a partir de um conjunto de dados observados, a classe a que um novo
dado observado pertence. Isto € feito com base num conjunto de dados observados
de treino cuja categoria associada € conhecida. Os novos dados individuais séo
entdo analisados e traduzidos para um conjunto de propriedades quantificaveis.
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Um classificador pode ser visto como que o resultado da analise feita por um
algoritmo de Machine Learnig a um conjunto de dados. Ou seja, cada algoritmo de
aprendizagem, através das suas assuncOes proprias, encontra uma explicacédo
diferente sobre os dados analisados, criando cada um deles um classificador
diferente. Estes classificadores podem cometer erros em certas ocasides, por isso,
sao criados conjuntos de classificadores para que estes se complementem, tendo
desta forma melhores resultados que individualmente.

2.4.1 Principal Component Analysis (PCA)

A Andlise de Componentes Principais (ACP) ou Principal Component
Analysis (PCA), também conhecida como Eigenfaces (Sirovich L. e Kirby M., 1987)
€ um meétodo de identificar caracteristicas extraidas de dados. Torna-se vantajoso
quando os dados tém muitas dimensdées mesmo que hao seja possivel uma
representacdo grafica dos mesmos, no entanto, € também util em dimensdes
menores. Esse método de reducdo de dados foi desenvolvido por Pearson e
Hotelling, tem como objetivo compresséo ou de reducao de dimensfes de forma a
capturar o essencial da informacéo envolvida.

As etapas gque permitem calcular as componentes principais sao:

e Calculo da média ou do vetor médio dos dados;

e Subtracdo da média a cada elemento dos dados;

e Célculo da matriz de covariancia.

e Calculo dos “valores proprios” e “vetores proprios” da matriz de
covariancia.

e Obtencéo da matriz resultante do PCA, na qual as colunas séao formadas
a partir dos vetores proprios da matriz de covariancia obtidos de forma a
que a primeira coluna, o elemento (0,0), seja 0 vetor proprio
correspondente ao maior valor préprio, e assim sucessivamente, até que

a Ultima linha corresponda ao menor valor préprio.

Y

O vetor proprio com o maior valor proprio associado, corresponde a
componente principal do conjunto dos dados utilizados. O que significa que esse é 0
dado mais significativo do processo.
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2.4.1.1 Matriz de Covariancia

Na matematica, existem varias analises que podem ser feitas sobre um
conjunto de dados, como, por exemplo, a média aritmética, o desvio padréo e a
variancia. Tanto o desvio padrédo como a variancia medem a distancia dos dados em
relacdo a média, na qual a variancia € igual ao quadrado do desvio padrdo. A
covariancia é a medida entre duas dimensfes, na medida em que, no calculo da
covariancia entre uma dimenséao e ela mesma, o resultado é a variancia. A forma da
covariancia para duas dimensdes esta representada a baixo.

s (xi —H)yi — ¥) 3)
(n—-1)

cov(x,y) =

Na férmula 3, o X representa a primeira dimensdo e o Y a segunda. Os
elementos com uma barra por cima representam a média. Os elementos Xi e Yi
representam, por sua vez, as dimensdes dos elementos na i-ésima posicao e a
variavel n representa o numero de elementos dos dados obtidos.

Se os dados tiverem mais de duas dimensdes é necessario calcular a
covariancia entre cada par de dimensdes, obtendo assim a matriz de covariancia.
Se, por exemplo, forem usadas trés dimensoées (x,y,z), a matriz de covariancia tera
o formato representado a baixo.

cov(x,x) cov(x,y) cov(x,z) (4)

C =|cov(y,x) cov(y,y) cov(y,z)
cov(z,x) cov(z,y) cov(zz)

A partir de uma matriz M de dados de ordem n x p € possivel obter a matriz
de covariancia representada por:

var(x,) cov(x;xy) cov(x1x3) cov(xyxp) 5)
cov(xyxy)  var(xy) cov(xpxsz) - cov(Xyxp)
C =|cov(xsx;) cov(xzxy) wvar(xs) cov(x3xp)
cov(xpxy) cov(xpxy) cov(xpXxs) - var(x,)

A diagonal principal da matriz de covariancia representa as variancias e as
restantes posi¢cdes da matriz representam a correlagéo entre as diregbes. A matriz
de covariancia é uma matriz simétrica, uma matriz diz-se simétrica se coincidir com
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a sua transposta, ou seja, C= CT, sendo deste modo possivel encontrar um conjunto
de vetores proprios ortonormais. Vetores sao ortonormais se forem vetores
perpendiculares e unitarios.

No entanto, para que covariancia possa ser calcula pelo método descrito em
cima é necessario que o numero de amostras seja maior que o numero de
dimensdes. Se o numero de amostras for menor que o niumero de dimensdes a
matriz de covariancia pode ser muito grande, no entanto os valores e vetores
préprios podem ser calculados de uma matriz mais pequena derivada da matriz de
dados. Para calculada uma estimativa da covariancia aplica-se a férmula seguinte:

cov = (n—il) zn_ (xi — %) (xi —x)T (6)

2.4.1.2 Vetores préprios e valores préprio

Diz-se que um vetor v € um vetor proprio de uma matriz quadrada M se a
multiplicagdo da matriz M pelo vetor v resultar num multiplo de v, ou seja, em A v. O
A é o chamado valor préprio de M associado ao vetor proprio v. Como representa a
seguinte formula:

Mv = Av (7)

Para matrizes de duas ou até trés dimensdes, os valores préprios podem ser
calculados usando a equacao caracteristica de M:

det(M — L.1) =0 (8)

Onde, | representa a matriz de identidade, o M a matriz de dados € 0 A os
escalares nao nulos.

No caso de dimensfes maiores, é aplicado um algoritmo numeérico iterativo.
O ultimo passo é ordenar os vetores proprios por ordem decrescente.

2.4.1.3 Célculo PCA

Sendo a matriz covariancia simétrica € sempre possivel encontrar um
conjunto de n vetores proprios ortonormais. Considerando que n vetores proprios
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encontram-se ordenados de modo decrescente de acordo com o0s n valores proprios,
chamamos de e1 ao vetor proprio correspondente ao maior valor proprio que
chamamos de A1, e assim sucessivamente, de modo a chamarmos en-1 ao vetor
proprio correspondente ao menor valor proprio que chamamos de An-1 .

Consideramos, entdo, uma matriz A, cujas colunas séo vetores proprios de Cx
que se encontram ordenados, como demonstrado no paragrafo anterior, e agora
consideramos uma transformacéao definida por esta matriz do seguinte modo:

b= A(x —my) 9)

Os valores de x vao ser mapeados, em valores de b, cuja média sera zero,
isto e, m, = 0, e cuja matriz de covariancia de Y pode ser obtida a partir de A e Cx:

Cy=AC, A" (10)

Assim sendo, a Analise dos Componentes Principais (PCA) é um método que
encontra os valores proprios e vetores proprios da matriz de covariancia dos dados
adquiridos. Através do resultado do PCA é possivel realizar uma reducéo
dimensional dos mesmos. Este método auxilia na separacdo da informacéo
importante daquela que é redundante e aleatéria, ajudando a comprimir os dados
necessarios, reduzindo o espago necessario para a representacao das imagens.
Com o uso deste método a visualizagdo de diversas variaveis em um determinado
conjunto de dados torna-se mais rapida, objetiva e eficiente.

2.4.1.4 Pipeline

Passo 1: Obter o nimero de dimensdes e o numero de amostradas.
Passo 2: calcular a media dos dados.
Passo 3: Subtrair a media a cada elemento dos dados.

Passo 4: calcular a matriz de covariancia. Tem que se ter atencao porque se
as dimensodes forem maiores que as amostras ndo € possivel realizar o calculo da
covariancia pela forma standard, podendo se usada a funcdo cov que devolve a
covariancia de uma matriz. No entanto se numero de amostras for menor que o
namero de dimensdes é calculada pela forma standard.

Passo 5: Calcular os valores proprios e os vetores proprios da matriz de
covariancia.
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Passo 6: Obter o numero de vetores proprios necessarios para cumprir a
percentagem de reducao pretendia.

Passo 7: Obter variancia para cada dimensdo, mas sO para 0s vetores
préprios necessarios obtidos no passo anterior.

Passo 8: Obtencao da matriz que representa os dados comprimidos pelo PCA.

2.4.2 Linear Discriminant Analysis (LDA)

O meétodo LDA (do Inglés: Linear Discriminant Analysis) é um método de
analise multivariada proposto por Fisher (Fisher R.A. ,1936) que tem como objetivo
identificar as variaveis que melhor diferenciam dois ou mais grupos de individuos e
construir uma regra de classificagdo que permita predizer a que grupo um Nnovo
individuo pertence. Este método calcula o hiperplano de maior divisdo entre os
grupos de individuos analisados. O calculo desse hiperplano considera o
conhecimento prévio dos objetos ou grupo de cada amostra. A analise LDA
considera que a distribuicdo de probabilidade das amostras € conhecida e pode ser
representada pela média e pela dispersdo das amostras. O método baseia-se na
diminuicao da dissipacdo das amostras com relacdo ao grupo ao qual pertencem e,
ainda, na maximizacdo da distancia da média entre estes grupos. Ou seja, sédo
calculadas as matrizes de dissipacéo inter-classes e intra-classes com objetivo de
discriminar os grupos de amostras pela maximizacdo da separabilidade entre
objetos, enquanto é minimizada a variabilidade dentro das mesmas.

As matrizes de dissipacdao inter-classes (S,) e intra-classes (S,,) sdo definidas
como:

J (11)
Sp=) Ni(x —%) (x—x0)"
)
g M (12)
Sw= D) (g =B (=9
i=0 j=1

Sendo que, g € o numero de grupos analisados, N; a quantidade de amostras
do grupo i, ¥ e x; sdo a média total e a média das amostras do objeto i,
respectivamente, e x; ; € a amostra j do grupo i.

O principal objetivo do LDA é encontrar a matriz de projecdo P;p, que
maximiza a raz&o entre o determinante da matriz de dissipacéo inter-classes S, e 0
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determinante da matriz de dissipacéao intra-classes S,,, conhecido como critério de
Fisher (Fisher R.A. ,1936), definido como:

Sy (13)
Pips = argmax —
Sw

O critério descrito pela equacéo (13) é atingido quando a matriz de projecéo
P.pa € composta, no maximo, pelos (g — 1) vetores préprios de S,, 1S, cujos valores
préprios correspondentes sdo ndo nulos. Na pratica, esse critério apenas pode ser
calculado se a matriz de dissipacdo intra-classe S, for ndo singular. Deve ser
observada a proporgdo entre o numero de amostras e de varidveis. Em cenarios nos
quais o numero total de amostras N € bem menor que o nimero de variaveis n, ocorre
uma instabilidade no calculo da matriz inversa de S,,. A quantidade de amostras
necessarias para evitar essa instabilidade no célculo da matriz inversa de §,, deve
ser igual ou superior a cinco vezes a quantidade de destas variaveis.

2.4.2.1 Classificacdo

Considere que G populacdes, onde estas tém distribuicdo normal multivariada,
com matriz de covariancias comum ), e de dimensdo p x p e vetores de médias

g, (9 =1,..,6).

Considere uma amostra aleatoria dessas populagcdes n(n =nq; + n, + -+ +
n; ). O objetivo da LDA é identificar a que populagdo a amostra pertence.

2.4.2.2 Funcéo discriminante

Seja x,; a i-esima amostra da populagéo g, x,; , a ideia do LDA ¢ classificar
a amostra x;; como pertencente a populagdo g que minimiza a sua distancia ao
centro:

(xg,i - Hg)TZ_l (xg,i - Hg) (14)

gue identifica a populagéo que maximiza a verosimilhanca.
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Em vez de maximizar a verosimilhanca, € possivel maximizar a probabilidade
de modo a que m; + -+ m; = 1, de forma a que amostra pertenga a determinada
populacao:

. . 1 Ty 15
xg,i (S popula(;ao g = arg mlng, [E (xg’i —_ ng) (xg,i — ng,)] ( )

A linearidade do método resulta do pressuposto de matriz de covariancias
comum, que simplifica o critério anterior:

Xgi € populagdo g = argmaxy, dg, (xg,;) (16)
Sendo que:

-1 1 -1 17
dg(x)szZ ug—zufqz Wy +logm, (17

é a funcao discriminante (Guo T. et al.,2007). As variaveis m, e ). sdo desconhecidas
e tém que ser estimados a partir da amostra. Usando o método de maximizar
verosimilhanca, obtém-se (Hastie et al.,2009):

5 (18)
g =% = — zxg,l
"o =
e
L, &b (19)
D =) D g~ g — )

g=1i=1

Obtendo, assim, a funcdo discriminante amostral dada por:
_ AN T e (20)
dg(x) =x Z Xg —5%g Z X, +logm,
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2.4.2.3 Pipeline

Passo 1: Obter Sb e Sw.
Passo 2: Obter os valores e vetores proprios do LDA.
Passo 3: Calcular os pesos.

Passo 4: Calcular os pesos do LDA.

2.4.3 Quadratic Discriminant Analysis (QDA)

Analise quadratica discriminante, do inglés Quadratic Discriminant Analysis,
designado de QDA, ndo é muito diferente do LDA descrito na seccéo anterior, exceto
gue assumimos que a matriz de covariancia pode ser diferente para cada classe e,
portanto, estimaremos a matriz de covariancia X, separadamente para cada
classek,k=1,2, ..., K.

1 1 _ 21
B () = —logl%el —5 (x = )T (x = ) +logm, &

A funcdo 21 é a funcéo discriminante quadratica é muito parecida com a
funcao discriminante linear, exceto pelo fato de que X, , a matriz de covariancia, ndo
€ idéntica. Essa funcéo discriminante é uma funcdo quadrética e contera termos de

segunda ordem.
G(x) = arg max, 8;(x) (22)

A regra de classificacdo definida pela equacdo 22 também ¢é
semelhante. Onde a classe k maximiza a fungéo discriminante quadratica. Os limites

de decisao sdo equacdes quadraticas em X.
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O QDA, por permitir mais flexibilidade para a matriz de covariancia, tende a
ajustar os dados melhor que o LDA, mas, em seguida, possui mais parametros para
estimar. O nimero de parametros aumenta significativamente com o QDA. Porque,
com o QDA, existe uma matriz de covariancia separada para cada classe. Se existir
muitas classes e poucas amostras por classe, pode ser um problema, ou seja, 0 QDA

necessita de muitas amostras por classe.

Figura 12 A linha tracejada no gréafico é um limite de deciséo fornecido pela LDA. A linha
curva é o limite de decisao resultante do método QDA.

Na figura 12 é possivel comparar as duas linhas do resultado dos dois

métodos LDA e QDA na mesma amostra de dados.

2.4.4 K - Nearest Neighbors (K-NN)

K - Vizinhos mais proximos, do inglés K - Nearest Neighbors, designado de K-
NN é um algoritmo de aprendizagem supervisionada usado no campo de data mining
e machine learning, € um classificador onde a aprendizagem € baseada na
similaridade de dois vetores. O KNN foi proposto por Fukunaga e Narendra em 1975
(Fukunaga e Narendra,1975). E um classificador simples de ser implementado e de

facil compreensao.
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A ideia principal do KNN € determinar a identidade de uma amostra baseada

nas amostras vizinhas pertencentes a um conjunto de dados de treino.

De forma a exemplificar o funcionamento do KNN, vamos analisar o exemplo

da figura 13. Na figura 13 temos duas classes A e B com K=7.

Séo calculadas as distancias de uma nova amostra, representada por uma
estrela, as restantes amostras de treino, representadas pelos pontos azuis e
amarelos. A variavel k representa a quantidade de vizinhos mais préximos que serao
utilizados para averiguar de qual classe a nova amostra pertence. Dos sete (K)
vizinhos de treino mais préximos da nova amostra representada pela estrela, quatro
sdo da classe A e trés da classe B, conclui-se que a nova amostra serd identificada

como pertencente a classe A.

A
”—‘—_5\ k=7
-’ N
7
y ® -
/
\
! \
/ Distdncia 1

>

Figura 13 exemplo de classificagdo do KNN com duas classes ek =7

Dois pontos-chave que devem ser determinados para aplicacdo do KNN sao:

a distancia e o valor de k.

Calcular a distancia é fundamental para o KNN. Existem diversos métodos de
calculo da distancia. A mais utilizada € a distancia Euclidiana, descrita pela equagéo
23.
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(23)
Dg (p' Q) =

i(Pi —q,)*

Na equacéo, p e g sédo dois pontos de i dimensdes. No exemplo da figura 13
as distancias sao calculadas entre os pontos a azul e a laranja que representam as

classes de treino e a estrela vermelha que representa a nova amostra.

Em relagéo a escolha do valor k, ndo existe um valor Unico, é recomendavel
utilizar sempre valores impares/primos, mas o valor 6timo varia de acordo com o tipo
de aplicacdo, onde por vezes sao realizados varios testes alterando o valor de K até

obtermos um resultado satisfatorio para o problema.

2.4.5 Support vector machine (SVM)

Uma maquina de vetores de suporte (SVM, do inglés: support vector
machine) € um conceito que designa um conjunto de métodos de aprendizagem
automatica (do inglés: machine learning) que, por sua vez, analisam os dados e
reconhecem padrdes, tratando-se de algoritmos de otimizacdo matematica
baseados na aprendizagem supervisionada. Esta aplicacdo foi apresentada em 1992
(Boser, 1992) como um algoritmo de treino que maximiza a margem entre os padrdes
de treino de diferentes classes. Os resultados deste método sdo muito satisfatorios,
mesmo quando comparados a métodos classicos como redes neurais e arvores de

decisao.

Trata-se, fundamentalmente, de um classificador de duas classes, mas que
também pode ser adaptado e utlizado em mais de dois objetos. O SVM apresenta
algumas vantagens, como a boa capacidade de generalizacdo e robustez em
grandes dimensdes. Para encontrar a melhor solucéo do classificador € usada uma
funcdo quadrética, na qual ndo existe a presenca de varios minimos locais, mas sim

de apenas um minimo global, o que facilita a obten¢édo do melhor valor.

As SVM lineares com dados linearmente separaveis também séo designadas

por margens rigidas. O objetivo é conhecer qual o melhor hiperplano que separa
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linearmente dois objetos, designado por hiperplano 6timo. Este hiperplano, por sua
vez, serd aquele cujas margens de separacdo Sa0 maiores No Seu espaco
geométrico. Os pontos X que se encontram sobre o hiperplano terdo que satisfazer

a condicao (Boser, 1992):

wxx+b=0 (24)

Sendo que w corresponde ao vetor normal ao hiperplano, b a distancia
perpendicular do hiperplano & origem e w * x ao produto escalar entre os vetores w
e X. Neste método de dados separaveis, o0 algoritmo do vetor de suporte escolhe o

hiperplano de separacdo com maior margem, obedecendo assim as restricoes:

wxx; +b>+1 paray;, = +1 (25)

wxx;+b < -1 paray, =-1 (26)

O classificador a obter pode ser representado pela fungao decisao D(x):

D(x) = sign(w * x + b) (27)

A figura seguinte apresenta os dados separados e a funcdo decisdo D(x) = w
* X + b. Os vetores que se encontram sobre os hiperplanos H_; e H; que formam as

margens maximizadas sdo os vetores suporte.
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Figura 14 Caso linear separavel.

O hiperplano 6timo é aquele que deriva das desigualdades yi (w * xi + b) — 1
= 0 em que a norma llwll € minima, ou seja, um problema de otimizagdo com as

condigdes:

S S (28)
min > [lwl|

com as restricdes
yiwxx;+b)—12=>0 (29)

A funcdo linear classificadora g(x) é obtida através de varios célculos para os
quais sao utilizadas varias restricdes, esta representando o hiperplano que separa
os dados pela maior margem ao ter em conta aquele com maior capacidade de

generalizacéo.

(30)
g(x) =sgn Z al-yl-(xl- * xj) +b

XIEVS
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No entanto, a existéncia de dados linearmente separaveis nao é muito comum
em problemas reais, onde a existéncia de diversas fontes de ruido dificulta a

aplicacéo deste método.

Na realidade, raramente os dados sado os ideais, tornando-se Util a aplicacéo
a dados ndo separaveis. Para se compreender este método de dados né&o
separaveis, torna-se necessario atribuir alguma folga as restrices. Esta folga é
efetuada pela inclusdo de um custo através da introducdo de variaveis maiores ou
iguais a zero. O hiperplano encontrado designa-se por hiperplano de margens

suaves para dados lineares ndo separaveis.

2.4.5.1 SVM de margens suaves

Considerando que os dados ndo podem ser processados pelo método de SVM
de dados separaveis sem a existéncia de erro de classificacao, torna-se necessario
a introducédo das variaveis de folga, mas de forma a minimizar os erros obtidos,
conforme exposto na figura 15. As restricdes passam a ter a seguinte configuracéo
(Burges, 1998, Cristianini e Shawe-Taylor, 2000):

wxx;+b>+1—¢ paray;, = +1 (31)

wxx;+b<—-1+¢ paray; =-1 (32)

A funcao custo passa a ser acrescentada a funcao objetivo na qual se aplica

as novas restricées, passando a:

1 C” 5 (33)
ming Wl +C ) ¢
i=0

Onde, C corresponde a um valor que calcula a penalidade para os erros. Um

C maior corresponde a um valor de erro maior.
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Figura 15 Caso linear ndo separéavel.

Apesar da introducéo de variaveis que permitem uma folga, sdo suavizadas
as margens, permitindo uma aplicacdo mais alargada do que o método das margens

rigidas. Esta abordagem também apresenta limitacdes por ser linear.

2.4.5.2 SVM néao linear e “kernel trick”

O método designado de “kernel trick” permite considerar um espago de
dimenséo superior onde € realizada uma separacao linear, sendo que no espaco das
caracteristicas a superficie de separacéo pode nao ser linear (Burges, 1998, Mueller
2001).

Os procedimentos que servem de base a esta transformacéo sao suportados
pelas capacidades de separacdo estabelecidas pelo Teorema de Cover (Cover,
1965). Para simplificar todo o processo sao utilizadas equacdes de kernel
designadas por “kernel trick”, que consiste em substituir o produto interno xi - xj por
uma funcéo K(xi , Xj) no algoritmo de treino, sendo que o kernel k tera de satisfazer

alguns pressupostos evidenciados pelo teorema de Mercer.

Atendendo as restricdes ja mencionadas para o método linear de margens

suaves, o classificador é alterado para o formato:

(34)
g(x) =sgn Z a;y; ®(x;) * dD(xj) +b

XiEVS
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Porém, problemas de maior dimenséo apresentam algumas dificuldades de
controlo, por essa razao, é feita a aplicagao do “kernel trick” que permite recorrer ao

produto interno entre dois espacos caracteristicos x e y. Obtém-se:
D(x;) * Cb(xj) =K(x,y) (35)

Adicionando as restricdes ja& mencionadas para o0 caso ndo separavel, a

equacdao (36) sera dada por:

36
909 =sgn<2 ay; K(xi.x,-)+b) .

XiEVS

Se tivermos uma funcéo kernel que satisfaca as condi¢cdes do teorema de
Mercer, podemos aplicar o “kernel trick” e obter uma superficie nao-linear de
separacao para o problema. Normalmente, sdo consideradas quatro funcdes kernel
bésicas (C. W. Hsu et al.,2010):

Linear: K(x;, x;) = x{x;;
Polinomial: K (x;,x;) = (yx{x; + )¢ ,y > 0;
RBF (Radial Bais Function) gaussiana: K(xl-,x]-) =exp (—y|lxi — xj||*) ,y > 0;

Sigmoidal: K (x;, x;) = tanh (yx{x; + 7).

sendo que v, r e d sdo parametros kernel. O nimero de vetores suporte necessarios
para usar as funcdes kernel polinomial, RBF ou sigmoide ndo diverge muito, sendo
a RBF aquela que apresenta menor nimero de vetores na constru¢do no modelo de
decisao (Scholkopf et al., 1995).
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2.4.5.3 Pipeline

Passo 1: Prepare o padrao de entrada.

Passo 2: Selecione a fungéo de kernel.

Passo 3: Selecione os parametros da funcéo de kernel.
Passo 4: Execute o algoritmo de treino e obtenha ai.

Passo 5: Os novos dados podem ser classificados usando ai e os vetores de

suporte.
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CAPITULO 3

Aplicacao e desenvolvimento de conhecimentos

Neste capitulo sera refletida a fase de implementacdo que que foram
necessarias para o projeto.

3.1 —-Introducéo

Para que fosse possivel testar os varios métodos referidos, foi criada uma
base de dados de imagens RGB e dados de profundidade com o auxilio do Kinect
v2, dados que foram recolhidos e processados através de uma aplicacao
desenvolvida em C++ utilizando o SDK do Kinect disponivel pela Microsoft.

Uma vez que obtida a base de dados de imagens, de modo a comparar os
varios métodos de extracdo de caracteristicas e de classificacdo, foi desenvolvida
uma aplicacdo em Matlab de forma a obter resultados experimentais, tendo como
suporte a mesma base de dados de imagens adquiridas anteriormente.

3.2 —Descrigéo do pipeline

O projeto implementa um pipeline de reconhecimento facial bastante padréo.
O pipeline consiste em quatro estagios:

Recolha de dados e detecéo da face
Normalizacéo

Extragcéo de caracteristicas
Reconhecimento / Classificagao

Howd R

Para o primeiro estagio da recolha e detecdo das faces foi desenvolvida uma
aplicagdo em C++ com o SDK da Kinect e o OpenCV, criando, deste modo, uma
base de dados de pastas com todos os dados necessarios das imagens. Para cada
registo foi guardado um ficheiro de texto que identifica a quem pertencem os dados,
uma imagem RGB no formato png e bmp (que sé&o formatos sem compressédo de
dados de forma a que nao sejam perdidos nenhuns dados das imagens),
adicionalmente, foi guardada informacéo de profundidade em ficheiro CSV de forma
a nao existir compressao nem perda de informacao, no qual fica guardado o valor da
distancia da profundidade para cada pixel da imagem RGB e, por fim, foi guardado
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num ficheiro de texto as coordenadas do retadngulo que representam a posicao da
face detetada na imagem RGB.

O segundo estagio foi pouco aprofundado, aplicando apenas uma
normalizacdo simples de redimensionamento das imagens, como demonstrado na
figura 16, uma vez que o foco principal passou pelos estagios seguintes. Nos dados
de profundidade a normalizacao consistiu essencialmente em convertemos os dados
recebidos do Kinect em 16bits para 8bits, jA que para a representacdo da face
humana ndo sdo necessarias distancias superiores a 8bits, para converter baseamo-
nos pelo nariz, uma vez que na imagem da face o nariz € o ponto mais préximo da
camara, também evidenciado na figura 16.

RGB Original com Face Face Normalizada pela media

Face da imagem RGB

Dados de profundidade da Face Dados de profundidade obtidos Dados de p de da Face

Figura 16 Exemplo de normalizacdo das imagens da base de dados
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No terceiro estagio, foram implementados métodos simples de extracdo de
caracteristicas com o uso de dados RGB e dados de profundidade sem
processamento usando simplesmente os valores da cor RGB de cada pixel da
imagem e as distancias das imagens ja normalizadas, e ainda métodos mais
avancados de extracdo de caracteristicas da imagem com HOG e o HONV.

2D Eigen Space
40 T T .

30

20

o~ U B wh -
L

Figura 17 Representacédo 2D das caracteristicas das 80 imagens de treino dos 15 individuos

No ultimo estagio de classificacao, foi implementado o método de reducao de
dados PCA, como objetivo de compressdo e reducédo de dimensbes de forma a
capturar o essencial da informacéo envolvida. A Figura 18 representa a face média
do PCA, do conjunto de treino utilizado neste trabalho que serve como base para a
reconstrucao das diversas faces e, na figura 19, é possivel observar uma face que é
projetada no subespaco PCA, obtida através dos vetores préprios somados a face
média. Para a classificacdo também foram implementados os métodos LDA, SVM,
QDA e K-NN permitindo estudar e comparar os varios métodos de classificacao.

Mean Face

Figura 18 Média de todas as faces da base de dados usando o PCA
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Base 1, Mag = -3 Base 1, Mag = -1.5 Base 1, Mag = 0 Base 1,Mag=1.5 ‘ Base 1, Mag =3
Figura 19 Representacédo de uma face do subespaco do PCA

3.3 —Aquisicao de dados

Para a aquisicdo dos dados, foi utilizado o sensor Kinect na versao 2 e
desenvolvido um software na linguagem C++, usando o SDK do Kinect. Desta forma,
foi possivel extrair informagdo em imagens RGB e informacéo das distancias de
profundidade da imagem.

3.3.1 Sensor Kinect V2

O Kinect é um sensor de detecdo de movimentos, criado pela Microsoft para
ser usado com os videos jogos da XBOX, melhorando a experiéncia de jogabilidade
relativamente ao comando controlador da consola. O Kinect melhorou a forma de
interacdo entre o utilizador e a consola, uma vez que o utilizador ndo necessita de
nenhum outro dispositivo para jogar. O Kinect permite interagir com a consola XBOX
através de comandos de voz e pelo simples reconhecimento dos movimentos dos
jogadores.

O Kinect comecou a ser comercializado em novembro de 2010, sendo
considerado como "fastest selling consumer electronics device" pelo Guiness World
Records, em 2011, tendo sido vendidos mais de 8 milh&es de unidades nos primeiros
60 dias (Pagliari, 2011).

Devido as suas potencialidades e ao seu baixo custo, varias empresas
demonstraram interesse na utilizacdo do sensor para funcdes distintas daquela para
a qual tinha sido criado, levando a Microsoft a expandir as funcionalidades e
aplicacdes do seu sensor, lagcando em outubro de 2011 uma versao gratuita do
Kinect para Windows SDK, o que permitiu as empresas externas a Microsoft
comecarem a explorar o potencial do Kinect.

Com o lancamento do SDK vérias empresas em todo o mundo comecaram a
explorar e a desenvolver aplica¢gées, mudando drasticamente o paradigma do sensor
gue tinha sido criado para a industria de video jogos, sendo agora utilizado em varios
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projetos completamente distintos, como a industria cinematografica, a saude, o
ensino, entre outras (Pagliari, 2011).

KINECTT

Figura 20 kinect verséao 2

O Kinect foi de tal forma um sucesso que a Microsoft decidiu investir no seu
sensor, tendo lancado em 2014, juntamente com a sua nova consola Xbox One, o
Kinect V2, que, comparado com a versédo original, sofrera uma evolugdo muito
significativa, permitindo uma melhor qualidade de captura de informacéao.

3.3.1.1 Hardware

O Kinect V2 é formado por uma camara RGB, um sensor infravermelho com
3 iluminadores de infravermelhos e 4 sensores de detecdo de audio. Para este
projeto, os sensores de audio ndo sao utilizados, uma vez que o audio nao sera uma
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fonte de informacé&o necessaria. Nas figuras seguintes podemos visualizar o Kinect
V2 e 0s seus sensores.

3.3.1.2 Caracteristicas de hardware

Os sensores do Kinect v2 permitem a aquisicdo de informagdo com as
seguintes caracteristicas:

e Resolucdo do sensor IR é 512 x 424 pixeis

e Resolucéo do sensor RGB € 1920 x 1080 pixeis
e Campo de Visao 70 x 60 graus

e Taxa de aquisicao de 30 frames por segundo

e Distancias de aquisicdo de 0.bma 4.5 m

¢ Dimenséo do pixel (GSD) entre 1.4 mm (0.5 m) a 12 mm (4.5 m)

3.3.1.3 Software

A Microsoft fornece gratuitamente o Software development kit (SDK) 2.0 que
contém varias ferramentas, desde a configuracao até a prépria gravacao, através do
Kinect Studio v2.0 (Pagliari, 2011). Estas ferramentas disponibilizam varios
exemplos de codigo fonte e de executaveis para que os utilizadores consigam
desenvolver contetdos de aplicaces para o Kinect da forma mais rapida e eficaz.

A légica de funcionamento do sensor baseia-se num funcionamento em
Stream, ou seja, recebe a informacao e guarda a mesma em buffers. Para os casos
de estudo em causa, torna-se fulcral conseguir armazenar a informacdo para,
posteriormente, serem criadas rotinas de analise dos dados. Deste modo, foi
desenvolvido um software de aquisicéo e processamento da informacao gerada pelo
Kinect V2, onde os dados sédo adquiridos em simultaneo, mas gravados de forma
distinta, 0o que constitui uma grande vantagem, uma vez que permite obter a
informacdo em formatos conhecidos, possibilitando a sua manipulagéo
posteriormente em outros softwares como o MatLab.

3.3.1.4 Funcionamento do Kinect

O Kinect V2 utiliza o método tempo de propagacao de sinal (Time of flight)
gue se baseia na diferenca de tempo entre a emissao e a rececdo do sinal, tendo
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em consideracdo que a velocidade da luz é constante e determina o tempo que o
sinal demora a ser retornado ao sensor (Castaneda e Navab, 2011).

O Kinect usa um sistema de coordenadas cartesiano centrado no sensor IR
do Kinect. O eixo Y positivo aponta para cima, o eixo Z positivo aponta para onde o
Kinect esta a apontar e 0 eixo X positivo remete para a esquerda. Uma unidade neste
sistema de coordenadas € igual a um metro.

Para obter informacéo 3D do kinnect, temos de criar uma nuvem de pontos,
utilizando os dois buffers de informacao, onde um tem informacéo de profundidade
e outro as imagens coloridas. Se sobrepor diretamente a profundidade e as imagens
coloridas, de modo a que o pixel de profundidade (X, y) vai com o pixel da imagem
(x, y). No entanto, isso Ihe daria um mapa de profundidade de baixa qualidade, onde
as bordas dos objetos ndo se alinham corretamente. ISso acontece porque a camara
RGB e a camara de profundidade estdo localizadas em pontos diferentes no Kinect,
e desta forma as camaras ndo estdo exatamente a ver as mesmas
coisas! Normalmente, temos que fazer algum tipo de alinhamento das duas camaras
para que possamos saber a que pixel de cor combina com o pixel de profundidade.

3.4 —Detetor de faces

Essa etapa €é importante porque elimina da imagem informacdes
desnecessarias. Muitos dos algoritmos de detecéo facial precisam de ser testados
exaustivamente antes de obterem um resultado satisfatorio.

Neste trabalho, para a realizacdo desta etapa foi utilizada a biblioteca do
opencv em C++ em conjunto com a etapa anterior de aquisicdo de dados. O opencv
usa para a detecdo de faces o algoritmo de Viola-Jones (R. Brunelli e T. Poggio,
1993). Embora o algoritmo possa ser treinado para reconhecer qualquer objeto, o
objetivo principal da abordagem de Viola e Jones foi o reconhecimento facial. O
ponto forte deste algoritmo é a rapidez com que é executado, no entanto, possuli
baixas taxas de detecédo para faces de perfil ou inclinadas, que tem sido estudado e
melhorado ao longo dos anos.

Figura 21 Representacdo das coordenadas da face detetadas com o OpenCV
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3.5 —Registo de base de dados

Para a aquisicdo de dados foi usada a segunda versdo do sensor Kinect e
desenvolvida uma aplicacdo em linguagem C++ com o SDK do Kinect, de forma a
que fosse possivel obtencdo de dados do sensor, processados e armazenados em
varios ficheiros.

Do sensor sao recolhidos dois tipos de dados, um relativo & imagem RBG e
outro relativo a distancia, estes dois com resolucdes diferentes. Os dados RGB
encontram-se com a resolucao de 1920 pixeis de largura por 1080 pixeis de altura,
enquanto que os dados relativos a distancia se encontram com a resolugdo de 512
pixeis de altura por 424 pixeis de altura, o que significa que ndo conseguimos fazer
uma combinacdo direta com os dois tipos de dados, ndo conseguido atribuir a
distancia a cada pixel da imagem RGB. Para que isso seja possivel, precisamos que
ambos os dados tenham a mesma resolugédo. Utilizando o SDK do Kinect foi possivel
fazer a conversao dos dados das distancias para a mesma resolugdo dos dados
RGB, assim sendo, tanto os dados RGB como os dados das distancias ficaram com
a resolucdo de 1920 pixeis por 1080 pixeis, tornando possivel a combinacéo direta
entre os dois tipos de dados. Para cada imagem é também armazenada a posicéo
da face, em que para a sua detecdo € usada a biblioteca opencv que, através do
algoritmo de Viola-Jones (R. Brunelli e T. Poggio, 1993), nos indica a posi¢ao da face
na imagem.

Foram recolhidos dados de 15 individuos voluntarios, sendo que, para cada
um dos individuos, foram guardadas 100 imagens da face diferentes, perfazendo
assim uma base de dados com 1500 imagens. Para cada registo foi guardado um
ficheiro texto que identifica a quem pertencem os dados, uma imagem RGB no
formato png e bmp que séo formatos sem compresséo de dados de forma a néo se
perder nenhum dado das imagens, foi guardada informacéo de profundidade em
ficheiro CSV de forma a nédo existir compressao nem perda de informacdo onde
existe o valor da distancia da profundidade para cada pixel da imagem RGB e, por
fim, foi guardado num ficheiro texto as coordenadas do retangulo na imagem RGB
no qual a face foi detetada. As imagens da base de dados através das quais foram
realizados todos os testes, foram recolhidas todas no mesmo ambiente, ou seja, com
iluminacao igual.
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Figura 22 Base de dados de faces reconhidas com o Kinect

3.6 —Extracao de caracteristicas

Outra etapa de um sistema de reconhecimento facial é a extracdo de
caracteristicas. O objetivo passa por localizar partes da imagem que contenham
caracteristicas significativas. Essas partes podem ser distinguidas por texturas,
formas, intensidades, propriedades, estatisticas, entre outras particularidades. De
um modo geral, tenta-se extrair um conjunto de caracteristicas da face. Na extracéo
de caracteristicas tentamos encontrar fatores discriminantes que permitam que cada
uma das faces possa ser diferenciada matematicamente das restantes. Os métodos
de extracdo de caracteristicas abordados neste trabalho necessitam de um conjunto
de faces, ou seja, funcionam de modo a representar as diferencas da face em relacéo
as faces armazenas na base de dados e ndo por caracterizar as faces
independentemente.

Foram implementados em Matlab os varios métodos de extracdo de
caracteristicas, de modo a obter as diferencas de performance dos varios métodos
em situagdes reais.

Comecamos por implementar os métodos mais simples e menos complexos
até chegar a implementacées mais complexas, desta forma, ao longo do projeto
fomos obtendo uma melhoria de resultados a medida que era aumentada a
complexidade dos meétodos, obtendo assim o melhor método de extracdo de

caracteristicas para o reconhecimento facial tridimensional.
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O primeiro método implementado resultou ser o mais simples, extraindo os
dados RGB dos pixéis da imagem e, também, os valores relativos as cores RGB por
cada pixel da imagem da face, sem qualquer processamento adicional, no qual ndo
€ usada informacao relativa as distancias de profundidade da imagem. De seguida,
implementamos o0 método mais complexo, denominado de histograma da orientacéo
de gradientes (HOG), estudado no capitulo 2.3.1 onde extraimos informacdes
referentes a orientacdo das arestas existentes na imagem da face. Uma vez
implementado, testamos o0 método ajustando o valor do tamanho das células e o
namero de orientacdes até obtermos os melhores resultados possiveis. Nao existe
uma regra especifica que determine quais os melhores valores para este tipo de
variaveis, uma vez que depende do problema em estudo. Para tal, chegamos ao
valor do nimero de células em trés e o numero de orientaces em nove, uma vez
que foi através destes valores que obtivemos melhores resultados com recurso a
testes de tentativa e erro. Tal como no método anterior, este também n&o usa
informacéo relativa as distancias de profundidade da imagem.

Apos obtermos bons resultados usando apenas as imagens RGB, passamos,
agora, a tentar obter bons resultados usando apenas a informacao das distancias de
profundidade das imagens da face. Para tal, tal como acontece nas imagens RGB,
comecamos a partir do mais simples para o mais complexo, sendo que no primeiro
método usamos os dados relativos as distancias de profundidade normalizadas. Em
primeiro lugar, tivemos que lidar com o ruido dos dados de profundidade, uma vez
que o Kinect devolva estes dados com “buracos”, ou seja, existe alguns pixéis que
por vezes ndo tém qualquer valor e estes iriam corresponder a um ruido de alta
frequéncia que afeta diretamente os dados do PCA. Para corrigir este problema
aplicamos a mediana por sec¢do de nove por nove pixéis, preenchendo com a
mediana o pixel sem valor. De seguida, para normalizar os dados das distancias,
convertemos os dados recebidos do Kinect em 16bits para 8bits, uma vez que para
a representacao da face humana ndo sdo necessarias distancias superiores a 8bits.
Para converter baseamo-nos pelo nariz, uma vez que na imagem da face humana o
nariz € o ponto mais préximo da camara, desta forma obtemos entédo a distancia mais
curta presente na face, que corresponde a distancia da camara até ao nariz, e
subtraimos a todos os pixéis da face, fazendo com que o nariz figue com distancia
de zero e todos 0s outros pontos ajustados em relagéo ao zero, ficando apenas com
distancias de 8bits, no qual usamos apenas dados normalizados. Posteriormente,
implementamos o método mais complexo denominado de Histograma de Vetores
Normais Orientados (HONV), estudado no capitulo 2.3.2, e através dos dados de
profundidade normalizados anteriormente obtemos as caracteristicas da geometria
3D a partir da profundidade da imagem da face. Tal como no método HOG, depois
de implementado testamos o método ajustando o valor do tamanho das células e o
namero de orientacdes até obtermos os melhores resultados possiveis e chegamos,
assim, ao valor do nimero de células em trés e o numero de orientagbes em nove,
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uma vez que foi a partir destes valores que obtivemos melhores resultados
recorrendo a testes de tentativa e erro.

Por ultimo, juntamos o método HOG de extracao de caracteristicas da face
RGB, no qual obtemos melhores resultados como o método HONV de extracdo de
caracteristicas a partir da profundidade da imagem da face, permitindo obter todos
os dados para a realizacdo do reconhecimento facial tridimensional.

3.7 —Classificacéao

O estagio final do pipeline usa as Caracteristicas faciais extraidas para realizar
o reconhecimento facial. Neste projeto o objetivo € desenvolver um algoritmo capaz
de realizar reconhecimento facial tridimensional credivel e, para isso, foram
implementados varios classificadores de forma a comparar as suas performances
em situacdes reais. Foram implementados os métodos PCA, K-NN, LDA, QDA e
SVM passo a passo como estudados no capitulo 2.

Numa primeira fase foram implementados os métodos em andlise para testar
a sua performance, usando apenas as imagens da base de dados recolhida para o
efeito, ndo sé para objeto de treino, mas também para teste dos algoritmos. Uma vez
implementados, testamos o0s varios métodos ajustando o valor de algumas variaveis
e parametros até obtermos os melhores resultados possiveis. Ndo existe uma regra
especifica que determine quais os melhores valores para este tipo de variaveis e
parametros, uma vez que depende do problema em estudo, sendo que os testes de
tentativa e erro surgem como um meio para que possamos chegar perto dos
melhores valores. No PCA o melhor valor encontrado para a reducéo da informacéo
foi 0.98, o que equivale a 98%, valor que posteriormente foi usado em todos os
testes. No método K-NN ajustamos a valor de niumero de vizinhos para trés, uma vez
gue foi com este valor que obtivemos melhores resultados. No SVM usamos o tipo
linear com custo de um, ja que foi através destes parametros que obtemos os
melhores resultados para este problema.

Numa segunda fase, apds analisar os resultados e concluindo qual o melhor
método a aplicar para o reconhecimento facial tridimensional, foram implementados
esses métodos, mas agora em tempo real, ou seja, ligado diretamente ao Kinect, em
gue este fica a aguardar imagens faceais e identifica se as faces que vao sendo
detetadas pertencem a individuos da base de dados ou se séo faces desconhecidas.
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CAPITULO 4

Resultados

Ao longo deste ultimo capitulo, uma série de testes sera realizada para testar
a viabilidade do reconhecimento facial empregando varios métodos, com e sem
imagens de profundidade. Importante referir que a obtencdo de imagens foi
implementada em C++ com o0 uso do SDK do kinect e que os varios métodos de
processamento de imagem e de reconhecimento facial foram implementados em
MatLab.

4.1 —Descricéo da base de dados

Para a obtencdo dos resultados, foram recolhidos dados de 15 individuos,
sendo que por cada individuo foram recolhidas 100 imagens RGB e Depth. Destas
100 imagens, 80 serdo usadas para treino dos algoritmos e 20 para teste de
resultados. Do conjunto das 100 imagens podem ser feitas varias combinagfes de
imagens de treino e de teste, respeitando sempre que para treino sdo usadas 80
imagens e para testes sdo usadas 20 imagens; no entanto, nenhuma imagem pode
ser repetida, ou seja, uma imagem de treino ndo serd uma imagem de teste.

4.2 —Tabela de resultados

As tabelas seguintes representam as matrizes de confuséo, utilizadas para
avaliar o resultado de cada método, com varios métodos de extracdo de
caracteristicas das imagens, utilizando caracteristicas bidimensionais e
tridimensionais de forma a ter um comparativo dos varios métodos, tendo em conta
gue o objetivo sera encontrar o melhor método e a melhor extracéo de caracteristicas
para um reconhecimento tridimensional. Os dados das tabelas sédo representados
em percentagem que, por sua vez, é calculada com base na divisédo entre o total de
acertos pelo total de tentativas.

4.2.1 Extracédo de caracteristicas usando GreyLevel

Utilizando as imagens RGB da base de dados, que sdo convertidas em
imagens GreyLevel, & extraida uma unica caracteristica, sendo essa, como o proprio
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nome indica, o valor de nivel do cinza. Neste estudo nédo sao utilizados dados de
profundidade das imagens, constituindo-se, assim, um estudo bidimensional.

4.2.1.1 Matriz de Confuséo do método K-NN usando GreyLevel

() ® g
| o| & || S lol ol | @] 2 | o | ©
S| o S < = | o| o |T| € c c | o| Q| ®©
@ \© ‘O @© Q @ =] 0] ® «© @ () c o c
o L " QO N4 o T o prd — m} T < | > <
Paula 9% | O 0 0 0 0 0 0 3 1 0 0 0 0 0
Fabio 0 |100| O 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Sérgio 0 0 99 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Daniel 0 0 2 9% | O 1 0 0 0 0 0 0 0 1 0
Kevin 0 0 0 0 | 98 0 0 0 0 0 0 0 0 2 0
Carlos 0 0 0 0 0O |100| O 0 0 0 0 0 0 0 0
Hugo 0 0 0 0 0 1 98| O 0 0 0 1 0 0 0
Pedro 0 0 0 0 0 0 019 |0 0 0 0 0 1 0
Nadine 0 0 1 0 0 0 0 0O 95| 3 0 0 0 0 1
Tania 1 0 0 0 0 0 0 0 0 | 97 0 0 2 0 0

Daniel S 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 99 0 0|0 0

Henrique 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0O |[100| O | O 0

AnaP 0 1 0 0 0 0 0 0 0| 15 0 0 |84 | O 0
José 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 2 0 98| O
AnaC 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 | 0 | 100

Numero de acertos=100 _ 1459 100
Ntmero total de testes 1500

=97.2667%

Ndmero de acertos = 1459 Percentagem =

Tabela 1 Matriz de confusdo do K-NN com GreyLevel

Constatamos que, apesar de usar apenas uma caracteristica simples como o
greylevel, o método KNN obteve bons resultados acertando 97.2667% dos testes.
Estes bons resultados surgem também associados ao facto de as imagens terem
sido todas tiradas no mesmo ambiente com iluminacdo igual, sendo que se
existissem imagens de ambientes diferentes este método teria provavelmente
resultados inferiores. Este método acertou em 100% dos testes no Fabio, no Carlos,
no Henrique e na Ana C, nao tendo confundido nenhum destes individuos com outros
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existentes na base de dados. O individuo com pior resultado neste método foi a Ana
P, sendo que o método acertou 84% dos testes e confundiu a Ana P com a Tania
em 15% dos testes e em 1% com o Fabio.

4.2.1.2 Matriz de Confusdo do método LDA usando GreyLevel

o @ g

sle|82ls 8lglglflei2|glnlgle

Sl |3|8| 2|8 |28 2|8 |2|2|S]| <&
Paula 99 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0
Fabio 0 (100 | O 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0| O 0
Sérgio 0 0O (100| O 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Daniel 0 0 1 99 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Kevin 0 0 0 0O (100 O 0 0 0 0 0 0 0| O 0
Carlos 0 0 0 0 0 100 O 0 0 0 0 0 0 0 0
Hugo 0 0 0 0 0 1 199 O 0 0 0 0 0| O 0
Pedro 0 0 0 0 0 0 0 |100| O 0 0 0 0 0 0
Nadine 0 0 0 0 0 0 0 0 (99| 1 0 0 0| O 0
Tania 0 0 0 0 0 0 0 0 0 |100| O 0 0| O 0
Daniel S 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0O (100| O 0 0 0
Henrique 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 O (100 O | O 0
AnaP 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 99 | O 0
José 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0199 | O
AnaC 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 | 100

Numero de acertos*100 _ 1494 = 100
Numero total de testes 1500

NuUmero de acertos = 1494 Percentagem = = 99.6%

Tabela 2 Matriz de Confuséo de LDA usando GreyLevel

Verificamos que, apesar de usar apenas uma caracteristica simples, o método
LDA obteve excelentes resultados, falhando em apenas seis testes. Tal como
referido anteriormente, estes bons resultados sdo um reflexo do facto de as imagens
serem todas captadas no mesmo ambiente. Este método apenas falhou nos testes
em 1% dos casos, sendo que na Paula confundindo-a com a Nadine, no Daniel
confundi-o com o Sérgio, no Hugo confundiu também 1% das vezes com o Carlos, a
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Nadine confundida com a Tania também 1% das vezes, a Ana P confundida com o
Fabio e, por fim, o José que também foi confundido com o Sérgio.

4.2.1.3 Matriz de Confusdo do método QDA usando GreyLevel

) 0 g
s| o| 2|38 ¢ 3 o) cle| s || 2| o | ©
S| o 2| > = o | - | ©| € c c S | o ©
@ © ‘O @ ©) @ > 0] [ «G @© () c o c
o | W w | 0O N2 O I o Z | ) I < || <
Paula 81| O 0 1 0 0 6 4 8 0 0 0 0|0 0
Fabio 0| 95 0 0 0 0 5 0 0 0 0 0 010 0
Sérgio 0 0 93 | 1 0 0 1 5 0 0 0 0 0|0 0
Daniel 0 0 0 8| O 0 12 0 0 0 0 0 0|0 0
Kevin 0 0 0 6 | 93 0 1 0 0 0 0 0 0|0 0
Carlos 0 0 0 0 0 93 7 0 0 0 0 0 0|0 0
Hugo 0 0 0 0 0 0O (100 | O 0 0 0 0 0|0 0
Pedro 0 0 0 1 0 0 4 95 | O 0 0 0 0|0 0
Nadine 0 0 0 0 0 0 4 6 (90| O 0 0 0|0 0
Ténia 0 0 0 0 0 0 4 15|11 | 80 0 0 0|0 0

Daniel S 0 0 0 1 0 0 0 1 0 0 98 0 0|0 0

Henrique 0 0 5 1 0 0 1 2 0 0 0 91 | 0 | O 0

AnaP 0 0 0 0 0 1 0 6 0| 13 0 0 (80| O 0
José 0 0 0 4 0 2 0 14 | O 0 0 0 0 8| O
AnaC 4 0 0 0 0 0 0 1 6 3 0 0 0| 0| 86

Numero de acertos*100 _ 1343 x 100
Numero total de testes 1500

= 89.5333%

Numero de acertos = 1343 Percentagem =

Tabela 3 Matriz de Confusédo do QDA usando GreylLevel

Constatamos que o método QDA obteve o pior resultado dos quatros métodos
utilizados com a caracteristica de greylevel, acertando 89.5333% dos casos. Ainda
assim, acertou 100% dos casos de testes para o0 Hugo. Os piores resultados tiveram
uma taxa de erro de 20% dos testes nos individuos Tania, Ana P e José. Também
conseguimos verificar que neste método a maior falha dos testes séo individuos que
sao confundidos com o Hugo, a excecao do Daniel S, da Ana P do José e da Ana C,
todos os outros foram confundidos pelo menos uma vez com o Hugo.
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4.2.1.4 Matriz de Confusdo do método SVM usando GreylLevel

()
o » =

sl o| 8|8l | 8|o|o|s|s|B| S|yl 0

S| o 2 | c > = o - || € c c S | o ©

@ \© ‘O @ @) @ =] o) [ «G @© Q c o c

o (I " 0 X O I o pd — ) T < | - <
Paula 97 | 1 0 0 0 0 0 0 2 0 0 0 0|0 0
Fabio 0 (100 O 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0|0 0
Sérgio 0 O (100 | O 0 0 0 0 0 0 0 0 0|0 0
Daniel 0 0 1 |]99] O 0 0 0 0 0 0 0 0|0 0
Kevin 0 0 0 0 |100| O 0 0 0 0 0 0 0|0 0
Carlos 0 0 0 0 0O (100| O 0 0 0 0 0 0|0 0
Hugo 0 0 0 0 0 1 99 0 0 0 0 0 0|0 0
Pedro 0 0 0 0 0 0 0 |100| O 0 0 0 0|0 0
Nadine 0 0 0 0 0 0 0 0 |98 | 2 0 0 0|0 0
Ténia 0 0 0 0 0 0 0 0 0 |100| O 0 0] 0 0
Daniel S 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 |100| O 0|0 0
Henrique | O 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 |100| O | O 0
AnaP 0 1 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 (98| O 0
José 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 99| O
AnaC 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0| 0 |100
NGmero de acertos = 1490 Percentagem = —umero de acertos+100 _ 1490:100 _ gg 33330,

Numero total de testes 300

Tabela 4 Matriz de Confuséo de SVM usando GreyLevel

Juntamente com o LDA, o SVM obteve melhores resultados usando apenas
uma caracteristica simples como o greylevel. A exce¢do da Paula, do Daniel, do
Hugo, da Nadine, da Ana P e do José, todos os outros individuos acertaram 100%
dos testes realizados neste método. O pior resultado corresponde a Paula, tendo
acertado 97% dos testes, confundida com a Nadine em 2% dos testes e com o Fabio

em 1% dos testes.
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4.2.1.5 Extracédo de caracteristicas usando RGB

Utilizando as imagens RGB da base de dados, sdo extraidas as trés
caracteristicas presentes na imagem, sendo estas os trés valores presentes nas
cores vermelho, verde e azul. Comparativamente com as caracteristicas anteriores,
onde apenas existia uma caracteristica por imagem, neste estudo sdo usadas trés
caracteristicas por cada imagem. As imagens sdo as mesmas do estudo anterior; no
entanto, sdo utilizados mais dados da imagem. Neste estudo ndo sao utilizados
dados de profundidade das imagens, sendo este um estudo bidimensional.

4.2.1.6 Matriz de Confusdo do método K-NN usando RGB

o
o @ =

© o o © c 4 ) o c © ) g | a @ o

= a © | e S = [s) o] S c c c © brd ©

© © ) I @) ] S o) ] «S ] ) c o c

o | W n | O] x O I o | 2| + ) T < | » | <

Paula 96 0 0 0 0 0 0 0 3 1 0 0 0 0 0
Fabio 0 |100| O 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0|0 0
Sérgio 0 0 99 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Daniel 0 0 2 19| O 1 0 0 0 0 0 0 0|1 0
Kevin 0 0 0 0 99 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0
Carlos 0 0 0 0 0O |100| O 0 0 0 0 0 0 0 0
Hugo 0 0 0 0 0 1 /98| 0 0 0 0 1 0|0 0
Pedro 0 0 0 0 0 0 0 99 | O 0 0 0 0 1 0

Nadine 0 0 1 0 0 0 0 0 |9 | 3 0 0 0O 0

Tania 1 0 0 0 0 0 0 0 0| 97 0 0 210 0

Daniel S 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 99 0 0O 0

Henrique | O 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0O |100| O | O 0

AnaP 0 0 0 0 0 0 0 0 0 | 16 0 0O (84| O 0
José 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 2 098] O
AnaC 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0| 0 |100

Nimero de acertos*100 _ 1461 x 100
Numero total de testes 1500

=97.4%

Numero de acertos = 1461 Percentagem =

Tabela 5 Matriz de Confusdo do K-NN usando RGB
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Comparativamente com o mesmo método anterior K-NN testado para uma
caracteristica, este método teve ligeiramente melhor resultado, tendo acertado
97.4% dos testes. Este método acertou 100% dos testes para os individuos Fabio,
Carlos, Henrique e Ana C. O individuo com o pior resultado neste método foi a Ana
P, com 84% dos testes corretos e 16% dos testes errados, confundindo 16% dos
testes com a Tania. Todos os outros individuos, mesmo néo tendo obtido 100% dos
testes corretos, tiveram percentagem de acerto superior a 90%.

4.2.1.7 Matriz de Confusao do método LDA usando RGB

(&)
o » =)

© o o © c 4 o o c © © g | (@)

_— = fo)) — = © st — = — = NO)

o} o - c > — (@] hoj © c c c © n ©

© \(© ) © (] [ =] () ] «T [ () [ o [

o L wn Qo XY (@) I o z — m T < | »> <
Paula 100 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Fabio 0 100 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Sérgio 0 0 100 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Daniel 0 0 1 99 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Kevin 0 0 0 0 100 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Carlos 0 0 0 0 0 100 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Hugo 0 0 0 0 0 0 100 0 0 0 0 0 0 0 0
Pedro 0 0 0 0 0 0 0 100 0 0 0 0 0 0 0
Nadine 0 0 0 0 0 0 0 0 99 1 0 0 0 0 0
Tania 0 0 0 0 0 0 0 0 0 100 0 0 0 0 0
Daniel S 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 100 0 0 0 0
Henrique 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 100 0 0 0
AnaP 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 99 0 0
José 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 99 0
AnaC 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 100
NGmero de acertos = 1496 Percentagem = ~orerode acertos100 _ 14961100 _ gq 73330y,

Numero total de testes 1500

Tabela 6 Matriz de Confuséo do LDA usando RGB
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Comparativamente com o mesmo método anterior LDA testado para uma
caracteristica, este método obteve ligeiramente melhor resultado, com 99.7333%
dos testes corretos. Continua a ser melhor que o método K-NN para este tido de
dados, com este tamanho de amostras. Os individuos Nadine, Ana P e José tiveram
99% dos testes corretos e 1% de testes errados, sendo que o Daniel foi confundido
com o Sérgio 1% das vezes, a Nadine foi confundida com a Tania 1% das vezes, a
Ana P foi confundida com a Nadine 1% das vezes e o José foi confundido com o
Sérgio 1% das vezes, enquanto que os restantes individuos tiveram os testes todos
corretos.

4.2.1.8 Matriz de Confusdo do método QDA usando RGB

) @ g

sle |2l s 8 slg|s|c|2|s|5 gl

c1e|d |8 2|8 |Z2|&|2|8 |82 |<|8]|<
Paula 80 0 0 1 0 0 6 5 8 0 0 0 0 0 0
Fabio 0 |9 | 0 |0]| O 0 4 0|0 O 0 0O |]0O|O0O] O
Sérgio 0 0 91 | 2 0 0 2 5 0 0 0 0 0 0 0
Daniel 0 0 0 |88 | O 0O |11 | 1 |0 ]| O 0 0O |0O|O0O] O
Kevin 0 0 0 | 3|93 | 0 4 0|0 O 0 0O |]0O|O0O] O
Carlos 0 0 0 0 0 95 5 0 0 0 0 0 0 0 0
Hugo 0 0 0|0 O 0 |[100| O | O | O 0 0O |0O|O0O] O
Pedro 0 0 0 3 0 0 1 9% | O 0 0 0 0 0 0
Nadine 0 0 0 |3 |0 0 4 3 /90| O 0 0O |0O|O0O] O
Tania 0 0 0 1 0 0 4 15 | 0 | 80 0 0 0 0 0
Daniel S 0 0 0 1 0 0 1 0 0 0 98 0 0 0 0
Henrique 0 0 6 0 0 0 2 1 0 0 0 91 | 0 | O 0
Ana P 0 0 0 0 0 1 0 6 0 | 13 0 O (80| O 0
José 0 0 0 |3 |0 2 1 /14|01 O0 0 0O | 0|8 O
Ana C 4 0 0 0 0 0 0 1 6 3 0 0 0 0 | 86

Nimero de acertos*100 _ 1344 x 100
Numero total de testes 1500

= 89.6%

Numero de acertos = 1344 Percentagem =

Tabela 7 Matriz de Confuséo do QDA usando RGB
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Em analise comparativa com o mesmo método anterior QDA testado para uma
caracteristica, este método teve ligeiramente melhor resultado, devido a um maior
numero de dados das imagens. No entanto, continua a ser o pior método para este
tipo de dados com este tamanho de amostras. Este método acertou 100% dos casos
de testes para o Hugo. Os piores resultados tiveram uma taxa de erro de 20% dos
testes nos individuos Tania, Ana P e José, sendo estes, curiosamente, 0S mesmos
resultados obtidos no método QDA usando a caracteristica greylevel.
Adicionalmente, conseguimos também verificar que neste método a maior falha dos
testes acontece nos individuos que sao confundidos com o Hugo, ja que, a excecao
da Ana P e da Ana C, todos os outros foram confundidos pelo menos uma vez com
0 Hugo.

4.2.1.9 Matriz de Confusdo do método SVM usando RGB

Paula
o | Fabio

©
~

Paula

o | © | Sérgio

Fabio 100

o | o | o | Daniel

Sérgio 100

Oo|o|o| ol Kevin

©
©

Daniel

o|lo|o|o| o] Carlos

Kevin 100

o|o|o|o|o|o|Hugo

Carlos 100

oOo|lo|o|o|o|o]| o] Pedro

[(e]
©
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oOo|lo|lo|lo|o|o| o] w]| Nadine

Pedro 100

V| o|lo|lo|lo|lo|o | o| o]l Tania

[(e]
(o]

Nadine

o|lo|lo|lo|o|o|o|o|o| o] Daniel S

Tania 100

©O|lo|o|o|o|o|o|o|o|o| o] Henrique

Daniel S 100

o|lo|lo|lo|lo|o|o|o|o|o|o|o| AnaP

Henrique 100

oOo|lo|lo|lo|lo|j]o|o|lo|lo|o|o|o| ol José
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o|lo|lo|lo|jlo|lo|lo|lo|o|lo|o|o|o|o | AnaC

o
o
©
©

José
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AnaC 100

Ntmero de acertos*100 __ 1490 * 100
Numero total de testes 1500

Numero de acertos = 1490 Percentagem = =99.3333%

Tabela 8 Matriz de Confusdo do SVM usando RGB

59



Politécnico de Coimbra | Instituto Superior de Engenharia de Coimbra

Comparando com o mesmo metodo anterior SVM testado para a
caracteristica greylevel, este método teve o mesmo resultado com 99.3333% de
testes corretos, apesar de possuir mais dados das imagens. E continua a ser,
juntamente com o LDA, o melhor resultado para estas caracteristicas, com este
tamanho de amostras. Como nos testes do SVM para a caracteristica greylevel, a
excecdo da Paula, do Daniel, do Hugo, da Nadine, da Ana P e do Joseé, todos os
outros individuos acertaram 100% dos testes realizados neste método. O pior
resultado surgiu na Paula acertando 97% dos testes, sendo confundida com a
Nadine em 3% dos testes.

Os individuos Daniel, Hugo e José tiveram 99% dos testes corretos e 1% de
testes errados, sendo que o Daniel foi confundido com o Sérgio 1% das vezes, o
Hugo foi confundido com o Carlos 1% das vezes e o0 José foi confundido com o Sérgio
1% das vezes. Enquanto Ana P., obteve 98% dos testes corretos e 2% de testes
errados, sendo confundida com o Fabio e com a Téania em 1% das vezes.

4.2.2 Extracéo de caracteristicas usando RGB-D

Tal como no estudo das caracteristicas anterior, sdo utilizadas as imagens
RGB da base de dados, de onde séo extraidas as trés caracteristicas presentes na
imagem. Foi adicionado a estas trés caracteristicas um novo dado que se trata da
informacéo relativa a profundidade das imagens, tendo assim agora quatro
caracteristicas da imagem. Ficando, desta forma, perante um estudo de
reconhecimento facial tridimensional, que nos da mais robustez e fiabilidade, ao
contrario dos dois estudos anteriores sobre os quais ndo tinhamos informacéo

acerca da profundidade das imagens.

Ao introduzir esta nova dimensao o sistema de reconhecimento facial fica
mais flexivel, uma vez que o sistema tem mais informacao, o que permite reconhecer
faces humanas mesmo que recolhidas em angulos um pouco diferentes. O sistema
acaba também ficar mais fiavel, uma vez que se torna muito mais dificil conseguir
enganar o sistema através de imagens, fotografias e fotocépias.

60



Reconhecimento facial 2D VS 3D estudo comparativo

4.2.2.1 Matriz de Confusdo do método K-NN usando RGB-D
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Paula 94 0 0 0 0 0 0 0 4 2 0 0 0|0 0
Fabio 0 | 95 1 0 0 2 0 0 0 0 1 0 0|1 0
Sérgio 0 0 98 | O 0 0 0 0 0 0 0 2 0|0 0
Daniel 0 0 0 |96 | 1 0 3 0 0 0 0 0 0O 0
Kevin 0 0 0 0] 99 0 0 1 0 0 0 0 0|0 0
Carlos 0 0 0 0 0 96 0 0 0 2 2 0 0|0 0
Hugo 0 0 0 3 0 0 |97 O 0 0 0 0 0O 0
Pedro 0 0 2 0 0 0 0 9% | O 1 0 1 0|0 0

Nadine 8 1 1 0 0 1 0 0 |89 O 0 0 0O 0

Ténia 2 0 0 0 0 0 0 1 0| 97 0 0 0] 0 0

Daniel S 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 99 1 0O 0

Henrique | O 0 4 0 0 0 0 0 0 0 0 9% | 0 | O 0

AnaP 1 0 0 0 0 0 0 0 0| 14 0 0 (84| 1 0
José 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 2 0 |97] O
AnaC 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0| 0 |100

Nimero de acertos*100 _ 1433 x 100
Numero total de testes 1500

= 95.5333%

Numero de acertos = 1433 Percentagem =

Tabela 9 Matriz de Confusdo do K-NN usando RGB-D

Ao adicionar os dados de profundidade, que nos da mais robustez e
fiabilidade, o método piorou comparativamente aos dois métodos K-NN anteriores,
embora os resultados continuem a ser satisfatorios com 95.5333% dos testes
corretos. Este método acertou 100% dos casos de testes para a Ana C. O individuo
gue obteve o pior resultado foi a Ana P com apenas 84% dos testes corretos, onde
as maiores falhas foram em 14% dos testes confundidos com a Téania, 1% dos testes
confundida com o José e 1% dos testes confundidos com a Paula. A Nadine, que
teve 11% de testes errados onde foi confundida com a Paula, com o Fabio, com o
Sérgio e com o Carlos. Todos os restantes hdo mencionados tiveram testes corretos
acima de 94%.
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4.2.2.2 Matriz de Confusdo do método LDA usando RGB-D

() @ g
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Paula 91 0 1 0 0 0 0 1 4 1 1 0 0 0 1
Fabio 0 | 95 2 0 0 1 0 0 1 0 1 0 0 0 0
Sérgio 1 0 98 0 0 0 0 0 0 0 0 1 1 0 0
Daniel 0 0 0 |9 | O 0 3 0 0 0 0 0 0 4 0
Kevin 0 0 0 0 95 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0
Carlos 2 0 0 0 0 96 1 0 0 1 0 0 0 0 0
Hugo 0 0 1 2 0 1 |96 0 0 0 0 0 0 0 0
Pedro 0 0 0 0 0 0 0 |100| O 0 0 0 0 0 0

Nadine 7 0 3 0 0 0 0 1 (83| 3 3 0 0 0 0

Ténia 1 0 0 1 0 0 0 0 0 | 98 0 0 0 0 0

Daniel S 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 99 1 0 0 0

Henrique | 0 0 3 0 0 0 0 0 0 0 0 97 | O 0 0

AnaP 0 0 0 0 0 0 0 0 0 | 10 0 0 (99| O 0
José 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 (100 O
AnaC 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 99

Numero de acertos+*100

= 1433 = 95.5333%

NuUmero de acertos = 1433 Percentagem = —
Numero total de testes

Tabela 10 Matriz de Confusdo do LDA usando RGB-D

Ao adicionar os dados de profundidade, que nos permite mais robustez e
credibilidade, o método piorou comparativamente aos dois métodos LDA anteriores,
originando 95.5333% de testes corretos, sendo o0 método que apresentou piores
resultados comparativamente com os restantes métodos. Este método obteve 100%
dos testes corretos para o individuo Pedro e José. A Nadine com apenas 83% dos
testes corretos, sendo o pior resultado, confundida com a Paula 7% dos testes, com
0 Sérgio, a Tania e o Daniel 3% dos testes e com o Pedro 1% dos testes. Todos 0s
restantes ndo mencionados tiveram testes corretos acima de 91%.
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4.2.2.3 Matriz de Confusdo do método QDA usando RGB-D
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Paula 77 6 0 0 0 6 0 7 4 0 0 0 0 0 0
Fabio 0 | 93 1 0 0 5 0 1 0 0 0 0 0 0 0
Sérgio 0 0 91 0 0 5 0 2 0 0 0 2 0 0 0
Daniel 0 0 0 |95 1 0 4 0 0 0 0 0 0 0 0
Kevin 0 0 0 01| 99 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Carlos 0 0 0 0 0 98 2 0 0 0 0 0 0 0 0
Hugo 0 0 0 0 0 4 | 93 3 0 0 0 0 0 0 0
Pedro 0 0 0 0 0 0 0 (100 | O 0 0 0 0 0 0
Nadine 10 0 1 0 0 6 0 2 |78 0 2 1 0 0 0
Tania 0 8 0 1 0 2 0 3 0| 86 0 0 0 0 0
Daniel S 0 0 0 0 0 2 0 1 0 0 97 0 0 0 0
Henrique 0 0 5 0 0 2 0 1 0 0 0 | 92 0| O 0
Ana P 0 0 0 0 0 3 0 4 0] 11 0 0 |82 0 0
José 0 2 0 0 0 1 0 | 17 0 0 0 0 0 | 80 0
Ana C 0 1 0 0 0 0 0 2 8 1 0 0 0 0| 88
NGmero de acertos =1349 Percentagem = €70 de acertos=100 _ 1319+ 100 _ gq 93330,

Numero total de testes 1500

Tabela 11 Matriz de Confus&o do QDA usando RGB-D

Ao contraio dos métodos anteriores, o método melhorou ligeiramente
comparativamente aos dois métodos QDA anteriores, ficando com 89.9333% de
testes corretos. Este método alcancou 100% dos testes corretos para o individuo
Pedro, sendo este o melhor resultado obtido com este método. O pior resultado
surgiu na Paula com 77% dos testes corretos, onde no seu pior resultado foi
confundida com o Pedro 7% dos testes, a Paula também foi confundida com o Fabio
e Carlos 6% dos testes e com a Nadine em 4% dos testes.
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4.2.2.4 Matriz de Confusdo do método SVM usando RGB-D
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Paula 96 0 0 0 0 0 0 0 1 3 0 0 0 0 0
Fabio 2 | 96 0 0 0 0 0 0 1 1 0 0 0 0 0
Sérgio 0 0| 99 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0
Daniel 0 0 0 |95 O 2 3 0 0 0 0 0 0 0 0
Kevin 1 0 0 0| 99 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Carlos 0 1 0 0 0 | 97 0 0 0 0 2 0 0 0 0
Hugo 0 0 0 3 0 3 | 92 2 0 0 0 0 0 0 0
Pedro 0 0 0 0 0 0 0 | 99 0 1 0 0 0 0 0

Nadine 0 1 0 0 0 3 0 0 ]9 | O 0 0 0 0 0

Ténia 0 0 0 1 0 0 0 0 0| 99 0 0 0 0 0

Daniel S 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 |100| O 0 0 0

Henrique | O 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 |100| O 0 0

AnaP 1 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 | 98 0 0
José 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 100| O
AnaC 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 | 100

Nimero de acertos*100 _ 1466 x 100

NuUmero de acertos = 1466 Percentagem = — =
Numero total de testes 1500

=97.7333%

Tabela 12 Matriz de Confusdo do SVM usando RGB-D

Ao adicionar os dados de profundidade verificamos que todos os métodos a
excecdo do QDA pioraram; no entanto, relativamente aos métodos com melhores
resultados o método SVM foi o método que piorou menos, tornando-se assim o
melhor para este tipo de caracteristicas, com 97.7333% de testes corretos. Este
método acertou 100% dos casos de testes para a Ana C, para o José, para o
Henrique e para o Daniel. O individuo que obteve o pior resultado foi o Hugo com
92% dos testes corretos, onde as maiores falhas aconteceram em 3% dos testes
confundidos com o Carlos e Daniel, e 2% dos testes confundidos com o Pedro. Todos
os individuos tiveram testes corretos acima de 90%.
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4.2.3 Extracdo de caracteristicas usando HOG

Utilizando as imagens RGB da base de dados, sdo extraidas as trinta e uma
caracteristicas presentes na imagem através do método HOG. Este método extrai
informacdes referentes a orientacdo das arestas existentes na imagem. Neste
estudo ndo séo utilizados dados de profundidade das imagens, sendo este um
estudo bidimensional.

4.2.3.1 Matriz de Confusdo do método K-NN usando HOG
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Paula 98 0 0 0 0 0 0 0 2 0 0 0 0 0 0
Fabio 0 99 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Sérgio 0 0 |[100| O 0 0 0 0 0 0 0 0 0| O 0
Daniel 0 0 0 99 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Kevin 0 0 0 0 |100| O 0 0 0 0 0 0 0| O 0
Carlos 0 0 0 0 0 100 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Hugo 0 0 0 0 0 0 |100]| O 0 0 0 0 0| O 0
Pedro 0 0 0 0 0 0 0 |100| O 0 0 0 0| O 0
Nadine 0 0 0 0 0 0 0 0 100 0 0 0 0 0 0
Tania 0 0 0 0 0 0 0 0 0 |100| O 0 0| O 0
Daniel S 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 99 0 0 0 0
Henrique | O 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 |100] 0 | O 0
Ana P 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 99| 0 0
José 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 | 99 0
AnaC 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 | 0 | 100
NGmero de acertos = 1493 Percentagem = ~orerode acertos100 _ 14931100 _ gq 53330y,

Numero total de testes 1500

Tabela 13 Matriz de Confusado do K-NN usando HOG
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Comparativamente com as caracteristicas anteriores utilizando apenas
imagens RGB, o método K-NN apresentou ligeiras melhorias, tendo errado apenas
sete testes, ficando com 99.5333% dos testes assertivos. A excecio da Paula, do
Fabio, do Daniel, do Daniel S, da Ana P e do José, todos os outros individuos
acertaram 100% dos testes realizados neste método. O pior resultado aconteceu na
Paula acertando 98% dos testes, sendo confundida com a Nadine em 2% dos testes.

4.2.3.2 Matriz de Confusdo do método LDA usando HOG
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Paula 97 | O 0 0 0 2 0 0 1 0 0 0 0 0 0
Fabio 0 | 98 0 0 0 2 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Sérgio 0 0O |100| O 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Daniel 0 0 0 98 0 0 0 0 0 0 2 0 0 0 0
Kevin 0 0 0 0 |100| O 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Carlos 0 0 0 0 0O (100| O 0 0 0 0 0 0 0 0
Hugo 0 0 0 0 0 0 100 | O 0 0 0 0 0 0 0
Pedro 0 0 0 0 0 0 0 (100| O 0 0 0 0 0 0
Nadine 0 0 0 0 0 0 0 0O |100| O 0 0 0 0 0
Tania 0 0 0 0 0 0 0 0 0 |100| O 0 0 0 0
Daniel S 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 99 0 0 0 0
Henrique | O 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 |100]| O 0 0
Ana P 0 0 0 0 0 0 0 0 0 4 0 0 96 | O 0
José 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 |99 0
AnaC 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 | 100
NGmero de acertos = 1487 Percentagem = ~rerode acertos100 _ 14872100 _ gq 13330,

Numero total de testes 1500

Tabela 14 Matriz de Confusado do LDA usando HOG

Em comparagdo com as caracteristicas anteriores utilizando apenas imagens
RGB, o método LDA apresentou pioras ligeiras, mas, ainda assim, continuou acima
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de 99% com 99.1333%. Tal como no método anterior, a excecéo da Paula, do Fabio,
do Daniel, do Daniel S, da Ana P e do José, todos os outros individuos acertaram
100% dos testes realizados neste método. O pior resultado surgiu na Ana P,
acertando 96% dos testes, sendo confundida com a Tania em 4% dos testes.

4.2.3.3 Matriz de Confusdo do método QDA usando HOG
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Paula 87 | 4 5 3 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0
Fabio 0 | 85 8 0 0 7 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Sérgio 0 |24 | 72 0 0 0 0 0 3 1 0 0 0 0 0
Daniel 0 | 25 1 63 0 1 0 0 0 9 1 0 0 0 0
Kevin 0 0 1 1 91 0 0 3 1 2 0 0 0 1 0
Carlos 0 15 0 0 0 85 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Hugo 0 17 1 0 0 1 78 0 0 3 0 0 0 0 0
Pedro 0 17 0 5 0 0 0 77 0 1 0 0 0 0 0
Nadine 0 5 0 4 0 0 0 0 86 0 0 5 0 0 0
Tania 0 2 0 5 0 0 0 5 1 85 0 2 0 0 0
Daniel S 0 10 | 13 1 0 53 3 0 0 2 3 14 1 0 0
Henrique | O 9 1 0 0 0 1 0 1 0 0 88 0 0 0
Ana P 0 3 0 1 0 0 0 1 6 11 0 2 76 | O 0
José 0 2 2 3 0 1 1 0 1 0 0 2 0O | 88 0
AnaC 0 0 0 0 0 0 0 0 3 5 0 1 0 0 91

NGmero de acertos = 1155 Percentagem = —umero de acertos+100 _ 1155100 _ 7y,

Numero total de testes 1500

Tabela 15 Matriz de Confuséo do QDA usando HOG

Comparativamente com as caracteristicas anteriores utilizando apenas
imagens RGB, o método QDA piorou bastante, cerca de 12,6%, relativamente aos
métodos usando caracteristicas da imagem RGB, ficando com 77% de casos
assertivos. Este método também néo obteve nenhum individuo com 100% dos testes
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corretos, sendo o melhor resultado aquele observado nos individuos Kevin e Ana C
com 91% dos testes assertivos. O pior resultado surgiu no Daniel S com apenas 3%
dos testes assertivos, sendo nos seus piores resultados confundido com o Carlos
53% dos testes, com o Henrique 14% dos testes, com o Sérgio 13% dos testes e
com o Fabio 10% dos testes.

4.2.3.4 Matriz de Confusdo do método SVM usando HOG
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Paula 99 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0
Fabio 0 |100| O 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Sérgio 0 0 100 | O 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Daniel 0 0 0 100| O 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Kevin 0 0 0 0 100 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Carlos 0 0 0 0 0 100 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Hugo 0 0 0 0 0 0 100 0 0 0 0 0 0 0 0
Pedro 0 0 0 0 0 0 0 100 0 0 0 0 0 0 0
Nadine 0 0 0 0 0 0 0 0 100 0 0 0 0 0 0
Tania 0 0 0 0 0 0 0 0 0 100 | O 0 0 0 0
Daniel S 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 99 0 0 0 0
Henrique 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 100 0 0 0
Ana P 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 9 | 0 0
José 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 99 0
Ana C 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 | 100
NGmero de acertos = 1496 Percentagem = —umero de acertos+100 _ 1496+ 100 _ gg 733309

Numero total de testes 1500

Tabela 16 Matriz de Confusédo do SVM usando HOG

O método SVM continuou a ser 0 mais assertivo e manteve o seu excelente
resultado com 99.7333% de testes assertivos. A excec¢do da Paula, do Daniel S, da
Ana P e do José, que obtiveram 99% dos testes assertivos, sendo confundidos
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apenas 1% dos testes, todos os outros individuos acertaram 100% dos testes
realizados neste método.

4.2.4 Extracdo de caracteristicas usando HONV

Utilizando os dados de profundidade das imagens da base de dados, séo
extraidas as dezoito caracteristicas presentes na imagem através do método HONV.
Este método obtém as caracteristicas da geometria tridimensional da imagem.

4.2.4.1 Matriz de Confusdo do método K-NN usando HONV
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Nimero de acertos*100 _ 1491 * 100

Numero de acertos = 1491 Percentagem = =99.4%

Ntmero total de testes 1500

Tabela 17 Matriz de Confusdo do K-NN usando HONV

Tendo em conta que este teste tem apenas caracteristicas de profundidade,
mostrou-se muito eficaz, tendo uma percentagem de acerto de 99.4%. A excecéo da
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Paula, do Carlos, do Pedro, da Nadine, da Ana P e do José, todos o0s outros
individuos acertaram 100% dos testes realizados neste método. O individuo com pior
resultado neste método foi a Paula, onde o método acertou 97% dos testes, e
confundiu a Paula com a Tania em 1% das vezes e 2% com 0 Joseé.

4.2.4.2 Matriz de Confusdo do método LDA usando HONV
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Paula 88 2 4 0 0 2 0 2 1 0 0 0 1] 0 0
Fabio 0| 85 5 0 0 1 0 1 1 2 0 3 1,0 1
Sérgio 0 0| 96 0 0 0 0 1 1 0 0 1 0] 1 0
Daniel 1 0 2 |81 0 3 1 5 2 0 2 0 0| 1 2
Kevin 0 0 0 0 |100| O 0 0 0 0 0 0 0O 0
Carlos 3 3 1 1 0 | 80 1 2 2 0 6 0 0| 1 0
Hugo 3 1 4 3 0 3 71 1 3 1 1 3 1 4 1
Pedro 0 5 3 0 0 0 0 | 87 1 1 2 0 0| 1 0
Nadine 4 1 1 0 0 1 0 1| 84 0 2 4 1] 1 0
Tania 0 1 1 0 0 1 1 2 1 | 87 0 1 3]0 2
Daniel S 0 2 0 0 0 1 0 2 0 0 | 93 2 0|0 0
Henrique | O 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1| 97 0] 1 1
Ana P 0 6 0 0 0 0 0 0 0 2 0 0 |90 1 1
José 0 1 1 0 0 0 0 0 0 0 2 0 01|95 1
AnaC 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 2 0| 0] 97
NGmero de acertos = 1331 Percentagem = —omero de acertos-100 _ 1331+100 _ gg 73339,

Numero total de testes 1500

Tabela 18 Matriz de Confusdo do LDA usando HONV

Este método demonstrou ser ligeiramente pior que o K-NN, tendo uma
percentagem de asserto de 88.7333%. Ainda assim, acertou 100% dos casos de
testes para o Kevin. O pior resultado foi o do individuo Hugo, com apenas 71% dos
testes assertivos, tendo sido confundido em 3% dos testes com a Paula, com o
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Daniel, com a Nadine e com o Henrique, em 1% dos testes como o Fabio, com o
Pedro, com a Tania, com o Daniel S., com a Ana P. e com a Ana C., e, por fim, em
4% dos testes com o0 Sérgio e com o José. Além do Hugo todos os outros individuos
obtiveram resultados aceitaveis.

4.2.4.3 Matriz de Confusdo do método QDA usando HONV

() v %
< o ) O c 8 o o c © ) g o . O
S| o @l | s | < o| 5| B | €| < c | o | Y|
© \© L @ Q @ > 0] ] «© @ Q c o c
o L 0 (a) \'d (@] I o pd - (@] I < L] <
Paula 78 5 0 0 0 0 0 11 6 0 0 0 0 0 0
Fabio 0| 93 0 7 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Sérgio 0 1 92 0 0 0 0 6 1 0 0 0 0 0 0
Daniel 0 3 0 | 41 0 40 | 16 0 0 0 0 0 0 0 0
Kevin 0 0 9 0 91 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Carlos 0 7 0 0 0 85 5 2 1 0 0 0 0 0 0
Hugo 0 0 0 0 0 16 | 84 0 0 0 0 0 0 0 0
Pedro 0 0 0 4 0 0 0 96 0 0 0 0 0 0 0

Nadine 0 2 3 1 0 0 3 1 | 88 2 0 0 0| O 0

Ténia 0 4 0 0 0 0 0 3 5 | 88 0 0 0| O 0

Daniel S 0 0 3 0 0 | 53 0 | 35 0 0 6 3 0| O 0

Henrique | O 5 0 0 0 0 0 0 4 0 0| 91 0| O 0

AnaP 0 3 8 1 0 0 0 | 10 0 1 0 0|77 0 0
José 0| 12 0 0 0 0 0 | 12 0 0 0 0 0|76 | O
AnaC 0 5 2 0 0 0 0 0 2 0 0 0 0| 0|91

Numero de acertos*100 _ 1177 x 100
Numero total de testes 1500

= 78.4667%

Numero de acertos = 1177 Percentagem =

Tabela 19 Matriz de Confusédo do QDA usando HONV

Este método demonstrou ser o pior para este tipo de caracteristicas com este
namero de amostras, tendo uma percentagem de acerto de apenas 78.4667%,
estando muito a baixo dos outros métodos. Este método ndo obteve nenhum
individuo com 100% dos testes assertivos, sendo o melhor resultado referente ao
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individuo Pedro com 96% dos testes assertivos. O pior resultado corresponde ao
Daniel S com apenas 6% dos testes assertivos, sendo nos seus piores resultados
confundido com o Carlos 53% dos testes, com o Pedro 35% dos testes, e ainda com

0 Henrique e com o Sérgio em 3% dos testes.

4.2.4.4 Matriz de Confusdo do método SVM usando HONV

(O]
© @ =

© o = © c 8 o o c < © g o (@)

—_— — (o)) _— —_ - — ——_— — - —_ Neb)

> o hut c > — ()] o o] c c c © " (]

@ \© N} @© @) @ =] o) ® «© @ () c o c

o LL 0 o X O I o z - o I < L} <
Paula 97 1 0 0 0 0 0 0 0 2 0 0 0 0 0
Fabio 0 99 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0
Sérgio 0 0 | 100 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Daniel 0 0 0 100 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Kevin 0 0 0 0 | 100 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Carlos 0 1 0 0 0 99 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Hugo 0 0 0 0 0 0 | 100 0 0 0 0 0 0 0 0
Pedro 0 0 0 0 0 0 0 100 0 0 0 0 0 0 0
Nadine 0 0 0 0 0 0 0 0 100 0 0 0 0 0 0
Tania 0 0 0 0 0 0 0 0 0 100 0 0 0 0 0
Daniel S 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 100 0 0 0 0
Henrique 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 100 0 0 0
Ana P 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 99 0 0
José 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 | 100 0
Ana C 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 100

Nimero de acertos*100 __ 1494 * 100

NuUmero de acertos = 1494 Percentagem = = 99.6%

Ntmero total de testes 1435

Tabela 20 Matriz de Confusdo do SVM usando HONV

O método SVM mostrou ser, mais uma vez que, o melhor método para este
tipo de caracteristicas, tendo uma percentagem de acerto de 99.6%. Este método
acertou 100% dos casos de testes para diversos individuos. O individuo que obteve
o pior resultado foi a Paula com 97% dos testes assertivos, tendo as falhas
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acontecido em 1% dos testes confundidos com o Fabio e 2% dos testes confundidos
com a Tania. A excecéo da Paula, todos os restantes tiveram testes assertivos acima
de 99%.

4.2.5 Extracdo de caracteristicas usando HOG com HONV

Combinando as caracteristicas dos dois testes anteriores feitos com o HOG e
com o HONV, obtemos, assim, quarenta e nove caracteristicas, ficando, desta forma,
perante um estudo de reconhecimento facial tridimensional, que permite mais
robustez e fiabilidade.

4.2.5.1 Matriz de Confusdo do método K-NN usando HOG com HONV

o

o » =)
s|lo|l 2|8 || 8|oc|lo| S|l || 2|a|g]|©
S | o o c S = o | © o] = c c © n ©
@ @ O © (@} [0} > o} © «© © [} c o c
o L n (a) ¥ (@] T o =z - o T < ] <
Paula 97 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 2 0
Fabio 0| 99 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0
Sérgio 0 0 | 100 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Daniel 0 0 0 100 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Kevin 0 0 0 0 100 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Carlos 0 0 0 0 0 100 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Hugo 0 0 0 0 0 0 100 0 0 0 0 0 0 0 0
Pedro 0 0 0 0 0 0 0 100 0 0 0 0 0 0 0

Nadine 0 0 0 0 0 0 0 0 | 100 0 0 0 0 0 0

Tania 0 0 0 0 0 0 0 0 0 | 100 0 0 0 0 0

Daniel S 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 | 100 0 0 0 0

Henrique 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 | 100 0 0 0

Ana P 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 |100| O 0
José 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 99 0
AnaC 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 | 100

Numero de acertos=100 _ 1495 100
Ntmero total de testes 1500

Numero de acertos = 1495 Percentagem = =99.6667%
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Tabela 21 Matriz de Confusédo do K-NN usando HOG com HONV

O método K-NN continua a apresentar-se como um método aceitavel para
este tipo de estudo, estando proximo do método com melhor resultado, tendo obtido
uma percentagem de 99.6667% de testes assertivos. Todos os individuos, a excegéo
da Paula, do Fabio e do José obtiveram excelentes resultados com testes assertivos
de 100%. O pior resultado foi na Paula com 97% dos testes assertivos, sendo
confundido com o José em 2% dos testes e com a Tania em 1% dos testes.

4.2.5.2 Matriz de Confusdo do método LDA usando HOG com HONV

(0] o g

Slgl e Bls 8| Sls|gl8|t| 58

185|888 8|8 |F 8|2 |2 8 ¢
Paula 9% | O 0 0 0 0 0 0 3 0 0 1 0 0 0
Fabio 0|97 2 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0
Sérgio 0| 1199 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Daniel 0| O 0 |100| O 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Kevin 0 0 0 0 [100| O 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Carlos 0| 1 0 0 0 99| O 0 0 0 0 0 0 0 0
Hugo 0 0 1 0 0 0 |99 0 0 0 0 0 0 0 0
Pedro 0| 1 1 0 0 0 0| 97 0 0 0 0 0 1 0
Nadine 0 0 1 0 0 0 0 0 | 97 2 0 0 0 0 0
Ténia 1 1 0 0 0 0 0 1 2 | 95 0 0 0 0 0
Daniel S 0| O 0 0 0 0 0 0 0 0 |100| O 0 0 0
Henrique | O 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 [100| O 0 0
AnaP 2| 0 0 0 0 0 0 0 0 2 0 0 ]9 |1 0
José 0 0 0 0 0 0 0 2 0 0 0 0 0 | 98 0
AnaC 0| O 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 | 100

Numero de acertos=100 _ 1472 =100
Ntmero total de testes 1500

=98.1333%

Numero de acertos = 1472 Percentagem =

Tabela 22 Matriz de Confusao do LDA usando HOG com HONV
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O meétodo LDA continua a ser um método aceitavel para este tipo de estudo,
com 98.1333% dos testes assertivos. Todos os individuos detiveram resultados
assertivos superiores a 90%. O pior resultado surgiu nos individuos Tania e Ana P.
com 95% dos testes assertivos. A Tania foi confundida em 2% dos testes com a
Nadine, em 1% dos testes com a Paula, com o Fabio e com o Hugo. No caso da Ana
P., foi confundida em 2% dos testes com a Paula e com a Tania e em 1% dos testes
com o José.

4.2.5.3 Matriz de Confusdo do método QDA usando HOG com HONV

Numero total de testes

1500

o @ 5
Slele|2ls S s|S 5|88 |5 e
S| 8|8| 2|8 |2|&|2|C|8|2|&|8] <%

Paula 82 | 11 0 1 0 0 0 0 6 0 0 0 0 0 0
Fabio 0| 85 0 | 10 0 2 0 0 2 1 0 0 0 0 0
Sérgio 0| 17 | 83 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Daniel 0| 16 0 | 45 0 39 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Kevin 0 0 6 0] 91 0 0 3 0 0 0 0 0 0 0
Carlos 0| 10 0 3 0 85 2 0 0 0 0 0 0 0 0
Hugo 0 1 2 1 0 16 | 80 0 0 0 0 0 0 0 0
Pedro 0| 13 0 6 0 0 0 81 0 0 0 0 0 0 0
Nadine 0|13 0 2 0 0 0 0 85 0 0 0 0 0 0
Téania 0| 18 0 0 0 0 0 1 0 81 0 0 0 0 0
Daniel S 0|12 | 12 1 0 53 0 9 4 0 6 3 0 0 0
Henrique | 0 | 14 0 0 0 0 0 0 0 0 0| 86 0 0 0
Ana P 0 7 1 1 0 0 0 1 6 10 0 0 74 0 0
José 0 4 3 0 0 0 0 8 1 1 0 0 0 | 83 0
Ana C 0 2 0 0 0 0 0 0 6 0 0 0 0 0| 92
NGmero de acertos = 1139 Percentagem = ~onere de acertos+100 _ 11391100 _ 75 93330,

Tabela 23 Matriz de Confusédo do QDA usando HOG com HONV
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O método QDA apresenta-se como o pior método para este tipo de estudo,
estando muito abaixo dos resultados apresentados pelos outros métodos, com
apenas 75.9333% de testes assertivos. Neste método surgiu um resultado
desastroso para o Daniel S, uma vez que apenas 6% dos testes foram assertivos,
tendo uma grande parte dos testes, 53% dos testes mais precisamente, o confundido
com o Carlos. Existem apenas dois testes com percentagem de assertividade
superior a 90%, todos os restantes individuos tém uma percentagem de testes
assertivos a rondar os 70% e os 80%.

4.2.5.4 Matriz de Confusdo do método SVM usando HOG com HONV

(]
o @ =
© o o © c g o o c < © i) o (@)
—_ — (@) —_ — > — —_ — — —_ Q
5 o - c > — (@] hoj © c c c © n (]
© @ ) [ (] o] =) [0) © «T 1] [) [ o c
[a LL n ) X (@) T o zZ [ m) T < ) <
99 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0
Paula
.y 0 | 100 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Fabio
P 0 0 100 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Sérgio
. 0 0 0 100 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Daniel
. 0 0 0 0 100 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Kevin
0 0 0 0 0 100 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Carlos
0 0 0 0 0 0 100 0 0 0 0 0 0 0 0
Hugo
0 0 0 0 0 0 0 100 0 0 0 0 0 0 0
Pedro
. 0 0 0 0 0 0 0 0 100 0 0 0 0 0 0
Nadine
Al 0 0 0 0 0 0 0 0 0 100 0 0 0 0 0
Tania
. 1
Daniel S 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 00 0 0 0 0
. 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 100 0 0 0
Henrique
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 100 0 0
AnaP
. 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 100 0
José
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 100
AnaC
NGmero de acertos = 1499 Percentagem = ~onero de acertost100 _ 14991100 _ gq 93330,
Numero total de testes 1500

Tabela 24 Matriz de Confusdao do SVM usando HOG com HONV
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O método SVM continua a ser o método que apresenta melhores resultados,
tendo uma percentagem de acerto de 99.9333%. A excecdo da Paula, todos os
outros individuos acertaram 100% dos testes realizados neste método. O pior
resultado foi observado na Paula acertando 99% dos testes, sendo confundido com
a Tania em 1% dos testes.

4.3 —Tabela de Conclusao de resultados

K-NN LDA QDA SVM
GreylLevel
97.2667% 99.6% 89.5333% | 99.3333%
RGB
2D 97.4% 99.7333% | 89.7333% | 99.3333%
HoG
99.5333% | 99.1333% 7% 99.7333%
RGB-D
95.5333% | 95.5333% | 89.9333% | 97.7333%
HoNV
3D 99.4% 88.7333% | 78.4667% 99.6%
HoG + HONV
99.6667% | 98.1333% | 75.9333% | 99.9333%

Tabela 25 Tabela de Concluséo de resultados

Como podemos observar na presente tabela de resumo de resultados, o
método SVM foi sempre o melhor neste tipo de estudo e o QDA o pior, tendo em
conta o tamanho da nossa amostra. No entanto, verificamos que ao acrescentar 0s
dados de profundidade das imagens, alguns dos resultados pioram ligeiramente,
cerca de 1% a 5%, mas, ainda assim, obtivemos melhorias em alguns dos métodos
como no caso do HOG com HONV no SVM que obtivemos o melhor resultado com
99.9333% de testes assertivos.

Podemos evidenciar que usando apenas dados bidimensionais, para o
método de extracdo de caracteristicas greylevel o melhor método de classificacdo
corresponde ao LDA, com 99.6% de testes assertivos, para 0 método de extracdo
de caracteristicas RGB o melhor método de classificacdo foi também o LDA, com
99.7333% de testes assertivos, e para o método de extracéo de caracteristicas HOG
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o melhor método de classificacdo foi o0 SVM, com 99.7333% de testes assertivos.
Concluindo, a melhor combinacdo de métodos para reconhecimento facial com
apenas dados bidimensionais é a combinacao da extracdo de caracteristicas RGB
com o classificador LDA e também a extracdo de caracteristicas da HOG com o
classificador SVM com 99.7333% de casos assertivos.

Para os casos onde sdo usados dados tridimensionais, para 0 método de
extracdo de caracteristicas RGB-D o melhor método de classificacdo € o SVM, com
97.7333% de testes assertivos, para 0 método de extracdo de caracteristicas HONV
o melhor método de classificacdo corresponde também ao SVM, com 99.6% de
testes assertivos, e para o método de extracdo de caracteristicas HOG combinado
com HONV o melhor método de classificacéo foi também o SVM, com 99.9333% de
testes assertivos. Concluimos, assim, que a melhor combinacdo de métodos para
reconhecimento facial com dados tridimensionais é a combinacdo de HOG
combinado com HONV com o classificador SVM, com 99.9333% de casos
assertivos.
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Conclusao e trabalho futuro

A pesquisa apresentada nesta tese teve como objetivo principal estudar qual
0 método mais exequivel para o problema do reconhecimento facial tridimensional,
possibilitando a sua contribuicdo a algumas pesquisas ja realizadas sobre o assunto
em analise. Como se pode verificar através dos resultados presentes no capitulo 4,
o melhor método para o reconhecimento facial tridimensional passa pela extracdo
das caracteristicas da imagem usando o HOG em combina¢cdo com o HONV e a
classificagdo a ser determinada pelo SVM, sendo alcancadas taxas de
reconhecimento  satisfatorias. Relativamente ao reconhecimento facial
bidimensional, o melhor método passa pela extracdo das caracteristicas da imagem
usando HOG e a classificagdo a ser determinada pelo SVM. No entanto, como se
pode verificar, a introducdo dos dados de profundidade nas imagens, leva a que 0
reconhecimento facial bidimensional passe a tridimensional, melhorando os
principais resultados, levando a conce¢do de que o reconhecimento facial
tridimensional se torna mais robusto e eficiente relativamente ao reconhecimento
facial bidimensional. Um dos factos a considerar diz respeito aos modelos de treino,
ou seja, as imagens de treino. Essas imagens constituem um fator importante para
alcancar um bom reconhecimento e, portanto, devem ser cuidadosamente
escolhidas e, ainda, ser treinadas com um bom nimero de imagens de treino para
gue os algoritmos sejam eficazes.

O reconhecimento facial podera ser dificultado através de diversos fatores,
sao eles; a iluminacdo dos ambientes; a intensidade e o angulo da iluminacéo, que
altera muito as propriedades das imagens e que constitui alguns problemas para o
reconhecimento. No entanto, para este estudo as imagens da base de dados através
das quais foram realizados todos os testes foram todas recolhidas no mesmo
ambiente, ou seja, com iluminacao igual. No entanto, o desempenho dos métodos
implementados pode nado ser tdo favoravel se forem usadas imagens em ambientes
diferentes. Ainda assim, esse fator pode ser aprimorado no futuro, para isso devera
ser implementado um sistema de normalizacdo mais avancado, de modo a melhorar
os problemas de iluminacéo. Assim sendo, este podera ser um dos proOXimos passos
a seguir, de forma a alcancar bons resultados, com imagens recolhidas em outros
ambientes. Também como trabalho futuro, devem ser estudadas redes neuronais
gue possam contribuir no reconhecimento facial de forma a melhorem os resultados
obtidos nos métodos apresentados.

Adicionalmente, outro assunto que podera ser alvo de pesquisa € o uso de
outros métodos de recolha de dados, substituindo o kinnect. Neste trabalho esse
assunto nédo foi aprofundado, ndo sendo esse o objetivo principal.

Em suma, atendendo aos dados recolhidos e trabalhados, podemos verificar
que o melhor método de reconhecimento facial bidimensional é a combinacéo da
extracdo de caracteristicas RGB com o classificador LDA, mas também, e
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apresentando os mesmos resultados, a combinacdo da extracdo de caracteristicas
HOG com o classificador SVM. Nao obstante, aquele que pretendemos colocar em
evidéncia, sendo que o melhor método de reconhecimento facial tridimensional € a
combinacéo de extracdo de caracteristicas HOG com HONYV e o classificador SVM,
por apresentar os melhores resultados.
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