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Resumo — Neste artigo buscou-se tratar sobre as
tecnologias de deteccdo de faces utilizando métodos
computacionais, de modo a enfatizar as dificuldades
encontradas para o desenvolvimento deste tipo de
ferramenta e mostrar algumas das possiveis
metodologias aplicaveis, para a solucdo de tais
problemas.
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I. INTRODUCAO

A érea de reconhecimento facial tem uma
enorme gama de aplicacbes em nosso dia a dia, dentre
estas estdo: implementacdo de seguranca, modelagem de
rostos e técnicas para gerenciamento de dados
multimidia, entretenimentos computacionais e melhorias
em ferramentas de comunicacao digital.

Embora as pesquisas na area de
reconhecimento facial automéatico ndo sejam algo
relativamente novo, suas primeiras evolucbes datam do
ano de 1960, ainda existem diversos problemas a serem
solucionados para que Se possa empregar estas
tecnologias de maneira inteiramente satisfatoria (LI,
2005).

Atualmente as pesquisas nas areas de
inteligéncia artificial, processamento de imagem e visao
computacional, tem inGmeros incentivos para ampliar e
prover a melhorias das tecnologias que propiciam o
reconhecimento facial.

Estas incitacdes surgem por conta do interesse
na comercializacdo de ferramentas, advindas da
aplicacdo do reconhecimento de faces, entre estas é
possivel citar como exemplo os bancos de dados
biométricos, Home security e cartdes inteligentes
(KASHEM, 2011).

O processo de reconhecimento de face,
descrito de um ponto de vista humano é simples e
rotineiro. Superficialmente, se pode dizer que olhamos

para outra pessoa, detectamos sua face e realizamos o
processo de reconhecimento da mesma; se ainda néo a
conhecemos, podemos analisar suas caracteristicas, e
armazenar as informacdes que recolhemos, para um
posterior reconhecimento.

Ao captarmos as informacdes do meio externo,
através de nossos olhos, iniciamos um grande nimero de
processos mentais. Estes processos se resumem a uma
propagacdo de estimulos mdatuos, que acontecem em
nosso cérebro, a partir de nossas redes neurais
biolégicas.

Il. DETECGCAO DE FACES

A deteccdo de face consiste na utilizacdo de
métodos computacionais que verificam a existéncia de
uma face, em uma determinada imagem digital, de video
ou fotografia. (KASHEM, 2011).

Embora a tarefa de detectar faces seja um
trabalho simples para o0s seres humanos, o0
desenvolvimento de sistemas computacionais que
realizem este tipo de ocupacdo é complexo, isto se deve
as dificuldades impostas pelos recursos que sdo
utilizados, para realizagdo da detec¢éo das faces.

Segundo Gouveia e Paiva (2009), existem
varios problemas que podem ser encontrados no
processo computacional para deteccdo de face, dentre
eles é possivel citar:

o Variagdo no posicionamento da face
existente na imagem;

o Presenca e/ou auséncia de caracteristicas
especifica estruturais, como a como: barba, que pode
modificar caracteristicas relacionadas a forma, tamanho
e cor da face;

o Expressoes faciais;

. Obstrucdo da face por determinado
objeto do ambiente;

. CondicGes da imagem referente a:
iluminacdo (espectro e intensidade) e caracteristicas
especificas da camera.

Existem algumas abordagem que aperfeicoam
0 processo de deteccdo de face, melhorando os
resultados obtidos. Uma destas é o algoritmo de
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deteccdo baseado em cores, que consiste em verificar a
cor da pele, realizando a deteccdo da cor em cada pixel e
o classificando de acordo com os parametros de cor pré
estabelecidos (TYAGI, 2011).

No modelo de extracdo de cores, o algoritmo
deve ser suficientemente competente, para detectar a
face, independentemente da cor da pele e das variacdes
nas condic@es de iluminacdo (KASHEM, 2011).

O algoritmo realiza a segmentacdo tomando
por base a informacdo relativa a cor. Apds este processo
resta uma camada de pixels que ndo é considerada pele.
No entanto estes pixels, mesmo que de maneira esparsa,
ainda sdo visiveis prejudicando a deteccéo da face.

Na sequencia € realizado um processamento,
nestas imperfeicdes, denominado processamento de
imagem utilizando morfologia matematica. Este
processo apresenta uma solucdo para eliminar os pixels
gue foram selecionados indevidamente como pele.

O processamento morfolégico ocorre da
seguinte forma: é realizado a abertura (erosao seguida de
dilatagdo) para remover os pixels imperfeitos, que foram
classificados como pele; posteriormente é realizada uma
reagrupacado (através do fechamento — dilatacdo seguida
de erosdo) dos pixels considerados como pele (TYAGI,
2011).

Existem diversos métodos utilizados para a
deteccdo de faces, o algoritmo de deteccdo de cores,
citado a cima, estd incorporado ao método baseado em
caracteristicas invariantes. Este método se baseia em
técnicas que verificam padrdes invariantes da face e sdo
inspirados na capacidade humana de identificar objetos
independentes do angulo de visdo, ou seja, invariante a
rotacdo, escala e translacdo. Este tipo de abordagem
apresenta dificuldade em lidar com condicbes de
iluminacdo adversa e ruidos (YANG, 2002).

Outro método utilizado é o método baseado em
conhecimento. Tal método realiza a classificacdo através
de  padrbes  (conhecimentos)  pré-estabelecidos,
realizando, desta forma, a deteccdo da face dos
individuos. Por exemplo, sabemos que a 0S seres
humanos, em sua condicao considerada normal, possuem
determinadas caracteristicas imutaveis, como: nariz, um
par de olhos e boca, distribuidos de maneira especifica
sobre a face. Através destas especificidades sdo
estabelecidas regras para o reconhecimento de uma face
humana. No entanto este método esta inerente as regras
que lhe sdo impostas através de seu algoritmo. Se as
regras ndo sdo bem especificadas o resultado do
reconhecimento da face serd prejudicado, podendo nao
condizer com a realidade; se as regras impostas forem
muito especificas qualquer deformidade existente na
face implica no ndo reconhecimento da face (YANG,
2002).

Existe também o método de reconhecimento de
face baseado na aparéncia, estes métodos sdo opostos
aos mencionados anteriormente, pois ndo estdo
relacionados a regras determinadas a priori e nem a
caracteristicas que podem estar submetidas a padrbes
externos, que podem deteriorar 0S recursos que Seréo
utilizados para a deteccdo da face.

O eigenfaces proposto por Turk e Pentland em
1991, é baseado na Transformada de Karhunen-Loéve
(KLT), ou PCA (Principal Component Analysis), este
trabalho tomou por base o trabalho de Sirovich e Kirby
gue demosntrava grande eficiéncia na representacdo de
figuras.

Segundo Turk (1991), as imagens de faces ndo
se encontram distribuidas de forma aleatoria em um
espaco de alta dimensionalidade, por isso elas podem ser
descritas em um espaco de dimensionalidade menor.
Devido a esta teoria realiza-se a transformada de KLT
encontrando-se 0s vetores que descrevem as imagens
dentro deste espaco. Estes vetores sdo denominados
eigenfaces pela forma semelhante que eles representam
as imagens.

Ainda existem outros métodos para se realizar
0 reconhecimento de faces, como o método bhaseado em
redes neurais, que sera tratada no préximo topico.

I1l. REDES NEURAIS ARTIFICIAIS (RNA)

As Redes Neuras Aurtificiais sdo modelos
matematicos de Redes Neurais Cerebrais. As Redes
Neurais Cerebrais sdo constituidas de milhares de
neurdnios interligados, direta ou indiretamente, estes
neurdnios, transmitem pulsos eletros-quimico entre si,
difundem estes pulsos através de excitagdo mutua e
interpretam estes sinais, para que nés possamos agir.

A partir dos estudos realizados sobre a maneira
em que os seres humanos pensam e agem, foi constatado
gue a teoria que o cérebro poderia ser comparado a um
computador estava equivocada.

E possivel afirmar que nem o melhor dos
computadores da atualidade pode realizar determinados
processos que sdo realizados pelo cérebro (ex. controle
motor, reconhecimento de padrBes e percepcdo), com
tanta precisdo e agilidade. Constatou-se também, que o
cerebro, diferente do computador digital, trabalha de
uma forma ndo linear e paralela, conseguindo assim
organizar seus conhecimentos nos neuronios de forma a
realizar seus processos de maneira Unica (HAYKIN,
1999).

Levando em consideracdo tais conhecimentos
sobre a capacidade das redes neurais, despertou-se um
enorme interesse, em desenvolver Redes Neurais
Artificiais (RNA) que pudessem modelar as redes
neurais bioldgicas.
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As RNAs, segundo Fausett (1995), séo
sistemas de processamento de informagfes que tem
como principio alguma inspiracdo numa rede neural
biolégica. As redes neurais artificiais tém sido
desenvolvidas como generalizagdes de modelos
matematicos da cogni¢do humana neural.

Os neurbnios bioldgicos basicamente séo
Compostos por:

o Dendritos: Filamentos que recebem as
informagdes de outros neurdnios ou sensores. Ndo tem
conexao fisica com os outros dendritos, e a ligagdo entre
0s dendritos € realizada através dos pulsos eletros-
quimico que sdo denominados de sinapse.

o Corpo Celular (SOMA): Realiza a
partir dos sinais recebidos pelos dendritos, uma série de
transformacgGes e processos internos, o0s resultados
advindos destes processos sdo propagados aos outros
neurdnios da rede.

o Axb6nio: Através das sinapses propaga o
resultado dos processos do corpo celular aos neurdnios
subsequentes.

Figura 3.1 — Neuronio Biologico

Dentritos

Axénio

/ Ocorréncia de sinapse

Corpo celular ou soma

Fonte: BIANCHINI (2001).

O modelo de neurdnio computacional se
assimila ao neurdnio biolégico. Em sua estrutura sdo
encontrados os seguintes elementos:

o Conjunto de Sinapses: Assim como no
modelo bioldgico, a sinapse consiste na entrada dos
sinais para 0 neurdnio, porém neste caso existem pesos
diferentes associados as determinadas entradas nos quais
serdo realizadas as operacOes, € importante ressaltar que
0S pesos serdo positivos caso a sinapse seja excitatoria e
negativos se ela for inibitdria (BIANCHINI, 2001);

o Somador: Realiza as operacfes de soma
dos resultados advindos dos sinais;

. Funcdo de ativacdo: Coordena

limitando a amplitude de saida do neuroénio.

Figura 3.2 — Neurdnio Artificial

Fonte: SILVA (2010)

De uma maneira geral as RNAs sdo redes
macicas, paralelamente distribuidas e constituidas de
unidades de processamento, estas redes armazenam 0S
conhecimentos que sdo empiricamente adquiridos, e 0s
disponibiliza para usos posteriores, assim se
assemelhando ao cérebro humano. A rede é treinada
através dos processos que ocorrem em seu ambiente e 0s
conhecimentos sdo armazenados através dos pesos
sindpticos (HAYKIN, 1999).

De uma maneira geral as RNAs sdo redes
macicas, paralelamente distribuidas e constituidas de
unidades de processamento, estas redes armazenam 0S
conhecimentos que sdo empiricamente adquiridos, e 0s
disponibiliza para usos posteriores, assim se
assemelhando ao cérebro humano. A rede é treinada
através dos processos que ocorrem em seu ambiente e 0s
conhecimentos sdo armazenados através dos pesos
sinapticos (HAYKIN, 1999).

As RNAs se dividem em diversos modelos.
Alguns Exemplos, descritos a seguir sdo: Perceptron,
MLP e Rede Neural Recorrente.

. Perceptron: Foi o primeiro modelo
implementado de RNA. Generalizando, o perceptron é
composto por duas camadas, sendo a camada de entrada
responsavel por executar a funcdo de repassar a camada
seguinte as variaveis de interesse, sem executar nenhuma
operacdo e a camada de saida possui um neurénio, que
corresponde a saida desejada. O Perceptron atua através
do aprendizado de uma funcdo de tomada de deciséo
para classificar dois conjuntos linearmente separaveis
(MEHROTRA, 2000).

. Percptron Multicamadas (Multilayer
Perceptron - MLP): Ainda de maneira superficial uma
MLP pode ser vista como uma extensdo natural do
Perceptron, na qual se coloca outras camadas, que ndo
tem ligacdo com as camadas de entrada e saida. A
principal diferenca do MLP é que os neurbnios que sdo
inseridos na RNA tém como funcdo de ativacdo uma
funcdo do tipo ndo linear, ou seja, € aplicavel a
problemas independentes das classes serem linearmente
separaveis. Uma de suas principais aplicacGes esta

relacionado a0  reconhecimento  de  padrbes
(BIANCHINI, 2001).
° Rede Neural Recorrente: A Rede

Neural Recorrente se diferencia das redes MLP por ter
pelo menos um loop de realimentacdo, ou seja, esta rede
possui um sistema de feedback. Pode haver uma Unica
camada neur6nio, onde apenas um neur6nio reabastece
as entradas dos demais neuronios (ARBIB, 2002).

As RNAs tém uma ampla gama de areas para
suas aplicacOes, sdo algumas delas: aplicagfes militares
(ex. processamento de sinais, identificacdo de alvos,
etc.), processamento de imagem (ex. reconhecimento de
padr@es, andlise imagens, etc.), reconhecimento de voz,
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manufatura (prognéstico de consumo de energia),
controle de processos (identificacdo e controle de
processos), robdtica, dentre outras.

Devido as RNAs demonstrarem um bom nivel
de eficiéncia no reconhecimento de padrdes foi proposto
0 seu uso para colaborar na solucdo deste problema para
o reconhecimento de face.

IV. REDES NEURAIS APLICADAS ADETECCAO
DE FACES

Gouveia e Paiva (2009) apresentam um
algoritmo de deteccdo de faces utilizando MLP, onde os
atributos sdo extraidos a partir da segmentacdo em
imagens coloridas. A rede MLP apresenta excelentes
resultados na classificacdo de elementos como face ou
ndo face. E interessante notar gue, neste caso, as RNAs
sdo utilizadas como suporte a segmentacdo de imagem,
uma das etapas mais complexas no processo de visdo
computacional, o que faz com que o processo de
classificacdo receba atributos mais precisos.

Dentre as diversas metodologias aplicadas a
deteccdo de face, como, métodos baseados em
caracteristicas invariantes, métodos baseados em
conhecimento e outros existentes, incluindo os citados
nos tépicos acima, baseiam-se em amostras de padrdes
de determinadas classes.

Nas abordagens tratadas acima, o treinamento
das RNAs é simples, pois utiliza dos padrbes passados
em cada classe, para calcular os pardmetros das fungdes
de decisdo das mesmas. Estes elementos tém sua
esséncia fundamentada em padrBes computacionais ndo
lineares, que se dao pelos neurbnios da rede
(GONZALES, 2010).

Segundo Bianchini (2001), Gouveia e Paiva
(2009) e Santana (2008), o resultado obtido da utilizacdo
de RNAs multicamadas, para a implementacdo e
melhoria dos problemas encontrados para o
desenvolvimento das tecnologias voltadas para deteccdo
de face, produz excelentes resultados.

O avango obtido pela utilizagdo das RNAs
multicamadas, nas tecnologias de deteccdo de faces, se
d4 em favor da possibilidade de treinar as diversas
camadas de neurbnios para aprender uma caracteristica
especifica e detecta-la em uma face, assim solucionando
um dos principais dificuldades no desenvolvimento deste
tipo de tecnologia que esta ligada a segmentacéo da face.

E possivel implementar uma camada, por
exemplo, para o0 reconhecimento dos olhos, outra
camada para o reconhecimento especifico do nariz, outra
para o reconhecimento da boca e inclusive uma camada
exclusiva para a medida de proporcdes aureas da face
humana.

As caracteristicas advindas das proporcoes
aureas sdo aspectos biométricos presentes somente nos
seres Vvivos, portanto presente nos seres humanos. Estas
caracteristicas estdo ligadas diretamente a harmonia ou
auséncia da mesma em nossas faces independentemente
de suas expressdes (ALVES, 2008).

O treinamento das RNAs multicamadas para a
classificacdo de formatos, independente da interferéncia
de ruidos nas amostras, se da através de formacdo de
vetores de padrfes que sdo gerados a partir das
assinaturas dos formatos uniformemente espacadas
(GONZALES, 2010).

Para isto, a rede € treinada com a inicializagdo
dos pesos e com vetores de caracteristicas
correspondentes as das amostras e enquanto o0
treinamento da rede é realizado os nés de saida podem
ser monitorados e a partir deste monitoramento, pode-se
julgar que supostamente as camadas da rede tenham
aprendido a realizar as tarefas a elas cabidas com relagéo
aos formatos pré-estabelecidos.

Devido a possibilidade da RNAs multicamadas
apresentar resultados satisfatdrios para o reconhecimento
facial, algumas delas que antes eram especificamente
focadas em outros tipos de reconhecimentos, acabaram
apresentando boas respostas para o0 problema de
reconhecimento facial. E o caso, por exemplo, da Rede
Neural Neocognitron, a qual foi inicialmente proposta
para o reconhecimento de escrita (OCR - Objetc
Character Recogntion) e que posteriormente foi utilizada
para o reconhecimento facial. Esta rede utiliza o conceito
de vérias camadas neurais e foi baseado o modelo de
Hubel e Wiesel, sendo possivel notar uma fase de
treinamento ndo supervisionado e uma fase de
reconhecimento (FUKUSHIMA, 1995).

A utilizacdo das RNAs para detecgdo de faces
funciona basicamente com a aplicacdo de filtros sobre a
janela de padrdes definidas, no entanto, os dados
retirados destas aplicagcdes podem ndo ser tdo cofiaveis,
devido aos conjuntos de detecgbes sobrepostos e as
falsas detec¢Oes que podem ocorrer.

Para isto foram desenvolvidas técnicas
direcionadas & solucdo destes problemas. A primeira fase
é responsavel por realizar um pré-processamento na
imagem de entrada, verificando se realmente existe uma
face, logo apds séo realizadas correcfes de iluminacdo e
a equalizacdo do histograma e ainda nesta fase €
realizado o janelamento da imagem da face.

Apos esta primeira parte, a janela de padrdes é
passada como entrada para a rede e propagada para suas
camadas e subcamadas, que realizardo a deteccdo de
caracteristicas como, olhos, boca, nariz, pele, cabelo e
outras.

Para que a rede seja treinada e atue como um
filtro, pode-se, por exemplo, estipular padrdes a partir de
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templates variados, e ap0s detectadas caracteristicas
comuns elas sejam rotuladas.

Entdo a deteccdo de uma caracteristica pré-
estabelecida, é dada como saida e armazenada, em
seguida realiza-se um célculo central de cada detec¢édo
incomum, para que 0S pontos passem por um processo
de spreading out (expansdo de saida) e s entdo, a partir
destes dados, € estipulado um limiar, que delimita um
nimero minimo de pontos detectados, para que se
considere uma determinada imagem como uma face.

Ainda existem outros métodos para que se
possa realizar a deteccdo de uma face, como, por
exemplo, a utilizacdo de multiplas redes, arbitrando suas
saidas para uma decisdo final.

V. CONSIDERACOES FINAIS

A partir do contetdo visto para a construgao
deste artigo, pode-se verificar que a deteccdo de faces é
uma &rea em constante crescimento na atualidade,
devido & popularizagdo de ferramentas que utilizam
desta tecnologia.

No entanto, sdo necessarios alguns avancos
para que se possa ter ferramentas que realmente
implementem de forma satisfatoria e natural a detecgao
de faces humanas.

A utilizagdo de métodos e técnicas, como as
RNAs, para colaborar na solucdo das dificuldades
encontradas na realizacdo da deteccdo e do
reconhecimento de faces, traz grandes avangos para esta
area.

As RNAs multicamadas podem ser a solugdo
para os problemas de reconhecimentos de padréo, topico
importantissimo para que se possa ter sucesso com este
tipo de aplicagdo. Outro problema que pode ser
solucionado através da utilizacdo das RNAs €é o auxilio
na segmentacdo das imagens. Porém ainda restariam
algumas dificuldades relacionadas a fase de aquisi¢éo
das imagens para o reconhecimento facial.
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