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Resumo 2. Trabalhos Relacionados

Neste artigoé realizado uma comparag de diferen- 2.1. Estadodaarte

tes algoritmos que realizam o reconhecimento de faces.

analisada tanto a taxa de acerto obtida quanto a taxa de

falsos alarmes. Entre as soldgs analisadas, @ conside-

radas solufes comerciais e soles gratuitas. &o feitas

andlises em bancos de dados coatias imagens por pes-

s0a e com apenas uma imagem por pessoa. 1. holisticos: nesses @todos, toda a facé utilizada
como entrada para o sistema de reconhecimento. Nor-
malmente, as facefs representadas em um espaco de
caracteisticas, com menos dimedss do que o0 espaco
original das faces.

A sintese do estado da arte dos algoritmos de reconhe-
cimento de fac& encontrada em surveys como [12]. Nesse
survey os algoritmos existentes foram classificados ém tr
grupos deécnicas:

1. Introducao - o . -
2. baseado em caradtiicas: a i@iaé extrair a posigo

relativa e outros pametros relevantes de carac-
teristicas locais da face, como, por exemplo, olhos,
boca, nariz e queixo, utilizando-as para fazer o reco-
nhecimento. Localizar as caradicasé ciitico para

se obter uma bom desempenho no reconhecimento fa-

O reconhecimento de faces tem recebido muita a@eng
recentemente. Com o0 avango da pesquisaejtem tecno-
logias vaveis de serem utilizadas em aplidas no mundo
real. Sistemas de reconhecimento de face, por exengao, s
utilizados pela Patia Federal da Alemanha, pelo Servico

de Alfandega da Aushtia, pela Rede de Justi¢a da Pennsyl- cial.

vania. 3. Hibridos: utiliza as idias dos dois grupos acima, ge-
A variedade e a diversidade dos algoritmos de reconheci- ~ rando um sistema de reconhecimento parecido com 0

mento de faces, pem,& muito grande, tornando itifl es- humano, analisando tanto inforn@s globais quanto

colher quak o melhor algoritmo a ser utilizado em uma de- caracteisticas locais da face.

terminada situg@o. Alem disso, com o avango datecnologia  pjante desse rico cé@nio de soludes para o problema de
tem aparecido diversas soligs comerciais, 0 que tornane- reconhecimento de face, fez-se neaessa cria@o de um
cesdirio compreender o desempenho dessas 8efupara  protocolo de avaligio de algoritmos como o Face Recogni-
decidir se vale a pena o investimento, otesmelhor utili- tion Technology (FERET) [4]. Como muito do qaelesen-
zar uma solugo gratuita. volvido em soludes de reconhecimento facigha ocorre
O objetivo deste trabalho, portan®avaliar algoritmos  no meio acaéimico, mas sim no meio comercial, 0o FERET
de reconhecimento de faces, incluindo tanto si@scgra-  foi substitiido pelo Face Recognition Vendor Tests (FRVT)
tuitas, como comerciais. Pretende-se compdarsha taxa [8]. Um dos motivos para essa mudancaaestiacionado
de acerto dos algoritmos, como taenb a taxa de alarmes 3 variedade de aplicées para as quais os algoritmos po-
falsos. dem ser utilizados no mundo real, o que desperta interesses
Este artigo possui a seguinte organ&mcna sego 2 e gera investimentos por parte do setor privado.
seo apresentados alguns trabalhos relacionados. [Mase¢ O FRVT foi projetado pelo governo dos Estados Unidos
3, seh mostrada a metodologia utilizada. Os resultados ob-para avaliar soluiies comerciais e protipos de tecnologia
tidos se&o apresentados na &e¢. Finalmente, na s&ég 5 de reconhecimento. Ele tem o objetivo de direcionar o fu-
seld mostrada a conclaése e os trabalhos futuros. turo das pesquisas das comunidades de reconhecimento de



faces e prover inform@gs que demonstrem a potenciali- projetada para permitir o desenvolvimento de apbesgde
dade dasécnicas de reconhecmeinteo facial. reconhecimento facial que possam ser integradas em siste-

Os resultados dos FRVTé&rh demonstrado a evolg mas bionétricos. Na literatura, Btodos baseados em carac-
da qualidade dos algoritmos. Por exemplo, no FRVT de teristicas tem obtido bons resultados, como por exemplo, o
2006, pela primeira vez em uma avahBacbionétrica, fo- método proposto em [7], que obteve um desempenho acima
ram comparados o desempenho degminas e humanos no  de 90% na classific@p das faces utilizadas pelos autores.
reconhecimento facial. Os testes analisaram a capacidade Outro algoritmo comercial que foi analisaéoo Neu-
de pessoas e computadores reconhecerem faces com difgeFaceDemo, produzido pela Handy Solution Software[3].
rentes padies de luminosidade. Os resultados mostraramSegundo [6] a base&eca do algoritmo utiliza recircul&p
gue, para taxas de falso alarme pequenas, sete algoritmoda rede neural em multi-camadas de peréepé rede neu-
obtiveram resultados comaeis ou melhores que os ob- ral recebe um banco de imagens de treinamento. Para cada
tidos com humanos. &m disso, s dos sete algoritmos imagem desse conjunto, a rede recdistimagem gerando
obtiveram resultados iguais ou melhores que os humanosyma imagem de $da que coré#m a mesma unidade de pi-
para todos os valores de taxa de falso alarme medidos. Ouxels da imagem de entrada, mas categorizados em cama-
tro ponto que demonstra o crescimento da qualidade dos aldas com os principais componentes de pergegiredefi-
goritmosé o interesse de grandes empresas, como a Googlg)idos na aalise de uma face. Quando a rede neérss-
em utilizar essas soldies de reconhecimento em suas no- tada, a reconstré@p da imagem de teséegerada e compa-
vas aplicades (Picasa e Google Street View, por exemplo). rada com cada imagem reconétia da rede. O desempe-
A Google adquiriu aNeven Visionempresa que apresen- nho do reconhecimeni® medido pela diéincia euclidiana
tou um dos melhores resultados no FRVT 2006. Na maioriaentre a imagem reconstda de teste com todas as recon-
dos casos, os melhores resultados em termos de desemptvidas da rede.
nho nos FRVTs foram obtidos por sotigs comerciais.

3. Metodologia

2.2. Algoritmos estudados Como mencionado, neste trabalho foram avaliados qua-

tro algoritmos de reconhecimento de faces. O primeiro uti-
liza a €cnica PCA, o segundo LDA. Ambos foram obtidos
gratuitamentk O terceiro e 0 quartd@® solu@es comerci-
ais, NeuroFaceDemo e Verilook, que utilizam redes neurais
e extra@o de caractésticas, respectivamente.

Normalmente, para que os algoritmos de reconhe-
cimento de faces tenham um bom desemperthae-
ceséirio que o banco de dados possua mais de uma
imagem para cada pessoa. Quando se tem apenas uma ima-

em por pessoa, os algoritmos costumam apresentar uma
axa de reconhecimento muito baixa. Mais detalhes so-
bre o problema de reconhecer faces com apenas uma

sentada como um sond@aio com pesos de todos os eigen- .
N . imagem por pessoa no banco de dados podem ser encontra-
faces presentes no banco de dadopartir desses pesos, dos em [10]

consegue-se identificar qual das imagens do banco de da- Neste trabalho, foram utilizados dois bancos de dados

dos esh mais poxima da imagem a ser reconhecida. ) - . ) .

O LDA. proposto em [5]& outro nétodo haistico po- para se realizar a alise dos glgorlftmos. um com uma ima-
pular que foi avaliado neste trabalho. Ele té@mbse baseia gem por pessoa € _outro coranas imagens por pessoa. As

. . imagens foram retiradas do banco de dados ORL [2]. De-

Sido as limita@es da ver@o de demonstré@p das soluges
comerciais, apenas o PCA e o LDA foram testados no banco
com \arias imagens por pessoaéfl disso, foi neceésio
simplificar o banco de dados com uma imagem por pessoa,
dimuindo o rimero de pessoas presentes. Os bancos de da-
dos foram divididos em &s grupos, resultando na seguinte
configura@o:

Neste trabalho foi avaliada uma implemesdacio PCA.
O PCA & um algoritmo hdbktico muito popular, proposto
em [11]. Nesse @todo, um banco de dados de imagem
é transformado em um conjunto @égenfacesAssim, &
realizada uma proj@&p linear do espaco das imagens em
um espaco de menor diméws de caractésticas. Essa
transformad@o do espac@ realizada utilizanddrincipal
Component Analysi€PCA). Uma face no banco de dados
pode ser representada como um sd@matcom pesos de to-
dos os eigenfaces. De forma semelhante, ao entrar com um
nova face para ser reconhecida, ela tamipode ser repre-

menor dimendo de caractésticas. Pa&m, ao ines de uti-
lizar Principal Component Analysig,utilizadoLinear Dis-
criminant AnalysigLDA) para reduzir a dimensionalidade
do espaco. Os autores afirmam que &aedoé mais efici-
ente do que o PCA quando ocorrem vadieg de iluminago

e de expresmo facial.

Duas soluges comerciais foram analisadas. Uma
Verilook, desenvolvido pela Neurotechnology [1]. O Veri- 1 Foi utilizada a implement&p do Alan Brooks do PCA e do LDA,
look utiliza caractdsticas para auxiliar no reconhecimento disporivel em http://dailyburrito.con projects/
atraves da tecnologi@geconhecimento de faces para PCs facerecog/ FaceRecReport . ht




Banco com \arias imagens de cada pessoa:
Grupo G: chamado de galeria, cd@rh as imagens a se-
rem carregadas em cada sistema avaliado. Utilizou-se 25
pessoas com 9 imagens diferentes de cada, totalizando 225
imagens.
Grupo Pg: banco de teste. Camh uma imagem de cada
pessoa que &stha galeria, mas essas imageas diferen-
tes das que &&b no grupo G. Utilizou-se 25 imagens.
Grupo Pn: banco de teste de falso alarme. Gontl5 ima-
gens para pessoas diferentes gae esdo na galeria.

Banco com uma imagem de cada pessoa:
Grupo G: galeria com 13 imagens de pessoas diferentes.
Grupo Pg: coneém uma imagem de cada pessoa que ieat
galeria, mas essas image@® sliferentes das que &stno
grupo G. Utilizou-se 13 imagens.
Grupo Pn:; coném 8 imagens de pessoas diferentes @ae n
esfio na galeria.

A métricas utilizadas na afise .0 as mesmas apresen-
tadas em [9] e baseiam-se no FRVT 2002. Assim, para ava-
liar os algoritmos utilizou-se 3 tarefas:

e Tarefa 1:

SejaPj uma query (pessoa pertencent®@ que
se deseja identificar). Determinar se calla cor-
responde a alguma pessoa da galéfi@o sistema.
A compara@o gera uma pontuag Sij, sendoi a
posi@@o ocupada pelas imagens no grugo Assim
Sij corresponde a pontuag obtida da comparag da
queryj com a pessoada galeria.

Sejaid(Gi) a fun@o que diz a identificép da pes-
soai da galeria eid(Pj) a identifica@o da pes-
soa do grupdPg.

{Pj:Sij > 7,id(Gi) = id(Pj)}|
[Pyl
b) Taxa de falsa aceitag para a verificap(Tfv)
Ocorre quando unPj, pertencente &n, recebe
o melhorSij, maior ou igual ao limiar. Conta-se a
guantidade de&ij acima do limiar para as: primei-
ras posiges da lista de pontuaes.

_ HSij:Sij >}
n |Pn x m)|

Tou(r) =

Tfv

Tarefa 3:

Seja Pj uma query. Pergunta-se sé(Pj) =
id(Gi) e esh entre osn primeiros da lista de
pontua@es. Sendo

C(n) = |{Pj : rank(Pj) < n}|

Deve-se medir o desempenho aésvda Taxa de
identificag@o (Ti):
C(n)

Ti =
|Pg|

4. Resultados

O desempenho deve ser medido de duas formas:

a) Taxa de dete@p (Td) paraP;j pertencente .

Seja,rank(Pj) = 1, a fun@o em que a melhor
pontuaéo Sij (topo da lista de pontuées) corres-
ponde a resposta correta.

Pj:rank(Pj)=1,5ij > 1
Td(r,1) = it |P)g }

b) Taxa de falsa aceitag para a dete@p(Tfd)
Ocorre quando un®j, pertencente #n, recebe o
melhorSij, maior ou igual ao limiat-.

Tfd(r) = P : ma}ﬂ;ﬁl’]’) > 7}

Tarefa 2:
Tamkem determinar se cadd;j corresponde a al-
guma pessoa da galeria do sistema. P@&m menos

Nesta sego, sedo apresentados os resultados obtidos
para os quatro algoritmos avaliados. No caso dos algoritmos
PCA, LDA e NeuroFaceDemo, quanto menor a porénac
maioré a certeza de uma identifiéagcorreta. Portanto, na
analise desses algoritmos foram utilizadas @smulas da
Se@o 3 adaptadas para esse sistema de pduac

4.1. Tarefal

Como mencionado na S&g 3, nesta tarefa deseja-se ob-
servar somente se a primeira pessoa da lista de pdm@s@g
a resposta correta dentro de um determinado limiar. Na Fi-
gura 1 pode-se ver os resultados para os diferentes algorit-
mos. A pergunta a ser respondida nessa té@rsfos siste-
mas testadosi® capazes de reconhecer a melho@ope
imagens para uma dada face.

Como pode ser observadd im compromisso entre o
reconhecimento de faces e os falsos alarmes. Para todos os

restritivo que a tarefa 1, pois a resposta certa pode esalgoritmos, quanto maior a taxa de defs@€Td), maior foi

tar em qualquer uma das primeiras posiges da lista

a taxa de falsa dete@g (Tfd). Na Tabela 1 pode ser visto

de pontuages. Neste trabalho, utilizou-se as 5 primei- o melhor resultado de todos os algoritmos e a correspon-

ras posiges.
O desempenho deve ser medido de duas formas:
a) Taxa de verificggp (Tv) paraP;j pertencente a
Pg.

dente taxa de falsa detém; Como pode ser observado, a
melhor taxa de dete@g possibilita a ocoéncia de muitos

falsos alarmes. O caso extrefalado pelo comercial Neu-

roFaceDemo que obteve 100% de falso alarme para o limiar
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Figura 1. Resultados da tarefa 1 para os diferentes algoritm

os, Verilook (a), Neuro (b), PCA e LDA no

banco de dados simplificado (c), PCA e LDA no banco de dados com pleto (d).
Algoritmo Td [ Tfd Algoritmo 71
Verilook 92% | 80% Verilook 2,27
Neuro 92% | 100% Neuro 6,46
PCA - Umalmagem | 92% | 63% PCA - Umalmagem | 6,7
LDA - Umalmagem | 31% | 75% LDA - Umalmagem | 0,4
PCA - Varias Imagens 92% | 80% PCA - Varias Imagensg 13,2
LDA - V arias Imagens 68% | 93% LDA - Varias Imagens 1,9

Tabela 1. Melhor taxa de verificag &o dos al-
goritmos e a correspondente taxa de falsa
verifica¢c 8o na tarefa 1.

Tabela 2. Melhor resultado 77 dos algorit-
mos na tarefa 1.

4.2. Tarefa?2

que possibilitou melhor taxa de detéog Na Tabela 2 pode
ser visto o melhor resultado da fEm;TTTdd para os algorit-
mos, onde foram ignoradas as fbag indefinidas.

Como mencionado na s&g 3, esta tarefa menos res-
tritiva do que a tarefa 1. Deseja-se observar a lista de pes-
soas do banco de dados que se aproximaramueoy, ao

Analisando os resultados para o banco de dados connves de observar somente a primeira pessoa da lista. A per-
uma imagem por pessoa, pode-se observar que o Verilookgunta a ser respondida nessa taife os sistemas testa-

0 NeuroFaceDemo e o PCA obtiveram a mesma taxa dedos $io capazes de reconhecer uma dada face mesmo que
detec@o. Poem, o PCA teve uma taxa de falsa det®¢ ela riio obtenha pontudg méaxima. Na Figura 2 pode-se
menor do que os outroses algoritmos. O LDA teve o pior  ver os resultados para os diferentes algoritmos.
desempenho para esse caBointeressante observar que,  Novamente, pode ser observado o compromisso entre o
apesar do NeuroFaceDemo ter uma taxa de falsa @tec¢ reconhecimento de faces e os falsos alarmes. Para todos os
muito alta em sua melhor taxa de deféugele obteve um  zigoritmos, quanto maior a taxa de verifizagTv), maior

dos melhores compromissos entre dediecg falso alarme.  fgj 3 taxa de falsa verificd@p (Tfv). Na Tabela 3 pode ser

Dentre os Ao comerciais observamos que o PCA foi su- Vvisto o melhor resultado de todos os algoritmos e a corres-
perior ao desempenho do LDA nessa tarefa, tanto no pri-pondente taxa de falsa verifiGa Na Tabela 4 pode ser
meiro banco de dados quanto no seguriflanteressante  Visto o melhor resultado da frag ij”U para os algoritmos,
observar que o desempenho do LDA variou significativa- onde foi ignorada as frégs indefinidas.
mente ao se utilizar um banco de dados c@mas imagens Analisando os resultados para o banco de dados com
por pessoa, enquanto no PCA observou-se um aumento nama imagem por pessoa, percebe-se que dessa vez o Neuro-
taxa de falsa dete&g ao se utilizar essa banco de dados. FaceDemo e o PCA obtiveram os melhores resultados, com
Apesar desse aumento, na Tabela 2 percebe-se que ao sena taxa de verificép de 100%. P@m, o PCA obteve
utilizar varias imagens para cada pessoa o desempenho dema taxa de falsa verificag muito menor do que o Neu-
ambos os algoritmos melhorou em réla@o compromisso  roFaceDemo. Apesar desse resultado, o Verilook obteve o

max(TT—J?d). melhor compromisso entre det@cge falso alarme. A taxa
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Figura 2. Resultados da tarefa 2 para os diferentes algoritm os, Verilook (a), Neuro (b), PCA e LDA no
banco de dados simplificado (c), PCA e LDA no banco de dados com pleto (d).

Algoritmo Tv Tfv
Verilook 92% | 100% 1}
Neuro 100% | 90% oof
PCA - Uma Imagem | 100% | 65% 08l
LDA - Uma Imagem | 92% | 77% ol
PCA - Varias Imageng 96% | 53% ool
LDA - Varias Imagens 84% | 96%

o
N
T

Neuro

Taxa de Identificacdo
o
(5]

Tabela 3. Melhor taxa de verificag &o dos al-
goritmos e a correspondente taxa de falsa
verifica¢c 8o na tarefa 2.

Very Look

o
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PCA - Uma Imagem

o
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LDA - Uma Imagem

PCA - Varias Imagens | 4

[
-

LDA - Vérias Imagens | |

o
T

1 1 1
4 5 6 7

i
Ny
w

. To Altura
Algoritmo TF
Verilook 10,62
Neuro 2,42 Figura 3. Resultados da tarefa 3. As curvas
PCA - Uma Imagem | 6,77 do PCA - Uma Imagem, PCA - V arias Imagens
LDA - Uma Imagem | 0,27 e Neuro s &0 aproximadamente iguais.
PCA - Varias Imagens 13,2
LDA - Varias Imagens 1,12

. 4.3. Tarefa3
Tabela 4. Melhor resultado TTf”U dos algorit-

mos na tarefa 2. Na tarefa 3, o objetivé verificar se a pessoa que corres-
ponde aaueryfoi reportada entre asprimeiras na lista de
pontua@o. A figura 3 apresenta os resultados obtidos nesta
de verificag@o do VeriLook foi iguala de detecdo, mos-  tarefa, enquanto na Tabela 5 podem ser vistos 0 melhor e o
trando que as faces de tesé® seconhecidas sempre na pri- pior caso para todos os algoritmos.
meira posi@o da lista de resultados. E posével chegara varias concludesa partir desses
Dentre os Ao comerciais, novamente o PCA obteve um resultados. Considerando os algoritmos que utilizaram o
resultado melhor do que o LDA interessante notar que, banco de dados com apenas uma imagem para cada pes-
ao contario do esperado, ambos os algoritmos pioraram asoa, 0s resultados mostram que o PCA e o NeuroFace-
taxa de verificago ao se utilizar mais de uma imagem por Demo apresentaram as mais altas taxas de identficac
pessoa. P@m, em relago ao compromisso entre a taxa de chegando a marca de 100%. O Verilook obteve uma taxa de
verificago e a taxa de falsa verificag, ambos os algorit-  identifica@o constante de aproximadamente 92% para to-
mos obtiveram um desempenho melhor ao se utiliaagas dos os valores de. Ja o algoritmo LDA rao obteve bons
imagens por pessoa. resultados para valores pequenosnjeapresentado uma




Algoritmo Melhor caso| Pior Caso
VeryLook 92% 92%
Neuro 100% 92%
PCA - Uma Imagem 100% 92%
LDA - Uma Imagem 92% 31%
PCA - Varias Imageng 96% 92%
LDA - V arias Imagens 92% 68%

Tabela 5. Melhor e pior caso para a tarefa 3.

taxa de apenas 31% pama= 1. Entretanto, para valores
den > 4, o algoritmo apresenta taxas de identifioagi-

milares aos outros. Essa constate€ geral, ou seja, todos
os algoritmos apresentam resultada®@nos para valores
den > 4. Adicionalmente, para = 7, a proximidade en-

ais, enquanto na terceira tarefa obteve um melhor caso de
100% junto com o NeuroFaceDemo. Observou-se &amb
que, apesar do LDA melhorar ao se utilizarias imagens
por pessoa na primeira tarefa, na segunda tarefa ele pio-
rou o seu desempenho, ao camio do esperado. Apesar
do desempenho do LDA ter sido inferior aos outros algorit-
mos nas s tarefas, o banco de dados utiliza@o testou
variag@es de iluminag@o e de expreé® facial, onde espe-
rado um melhor desempenho do LDA em ré@lags outras
soluges.

Trabalhos futuros poderiam trabalhar com um banco de
dados maior para testar os quatro algoritmosmatle uti-
lizar o mesmo imero de pessoas no banco de dados com
uma imagem para cada pessoa e no banco de dados com
mais de uma imagem para cada pessoa&mRd@ neces#io
adquirir alicenca dos programas comerciais para poder exe

tre os resultados ainda maior. Esse resultado era esperado,cutar essa alise. Tamém seria interessante utilizar um

dado que quanto maior o valor de mais faces s@o con-
tabilizadas e, no limite, quando= | Pg|, todas as faces em
Pg sedo contabilizadas e a taxa de identif@agea igual
a 1 para todos os algoritmos.

Para os algoritmos PCA e LDA, que utilizaram mais de

banco de dados com untimero fixo de pessoas, e variar o
nimero de imagens por pessoa progressivamente, para ob-
servar como isso afeta o desempenho dos algoritmos. Ou-
tra ideia interessante seria incluir algoritmos de reconheci-
mento de face com imagens 3D, coramgorreu ha edap

uma imagem por pessoa, pode-se observar que o desemp&RVT 2006 [8].

nho do PCAé muito superior ao do LDA. A menor taxa ob-
tido pelo LDA& 68% e ele atinge uma taxa de identiféoac
maior que 90% apenas pata= 7, enquanto o PCA perma-
nece acima de 90% para todos os valores.de

O LDA apresenta maior sensibilidade domero de ima-
gens utilizadas para cada pess@agqje, para valores pe-
quenos den, a ver§o do algoritmo que utiliza mais de
uma imagem obteve um resultado bem melhor que &wers
gue utilizou apenas uma imagem. Um ponto interessante

que os resultados para o LDA utilizando apenas uma ima-

gem @0 melhores que os resultados para LDA utilizando
varias imagens, para alguns valoresrdé4, 5 e 6). & 0
PCA parece ser menos séred ao imero de imagens uti-
lizadas para cada pessoague os resultadosio mostram
diferencas significativas entre as curvas corresponslaste
duas varia@es do algoritmo.

5. Conclusio

Neste trabalho, foi realizado um estudo comparativo de (6]

duas soluges comerciais, Verilook e NeuroFaceDemo, e
duas solu@es gratuitas, PCA e LDA, para o reconheci-

mento de faces. Dois diferentes bancos de dados foram uti-
lizados, um com uma imagem por pessoa, onde 0s quatro

algoritmos foram testados, e outro coarias imagens por
pessoa, onde foi testado o PCA e o LDA. As sokg; fo-
ram analisadas emés diferentes tarefas, onde se observou
tanto a detedo quanto os falsos alarmes.

E interessante observar que nas duas primeiras tarefas

0 PCA teve um desempenho supe@srsoluges comerci-
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