CAPITULO 19

TECNICAS DE RECONHECIMENTO FACIAL COM
MACHINE LEARNING

Diogo Francisco Borba Rodrigues

Ezequiel Gomes Lopes

RESUMO: Para o ser humano, reconhecer
o0 rosto de pessoas por determinadas
caracteristicas faciais € uma habilidade
natural. Porém, implementar a capacidade
de reconhecimento facial em maquinas nao
€ uma tarefa facil. Alinguagem de maquinas,
conhecida como machine learning, para
reconhecimento facial envolve muitos
calculos matematicos e exige grande poder
de processamento. Com a evolugdo dos
algoritmos e o aumento da capacidade
de processamento dos computadores, o
desenvolvimento de maquinas dotadas de
tecnologia de reconhecimento facial ja é
possivel. Atualmente esta tecnologia esta
sendo utilizada em diversos setores, como
seguranga, salude, setores governamentais
entre outros. Assim, o presente trabalho
visa realizar um estudo mais amplo sobre
o funcionamento de machine learning.
Sera abordado também o funcionamento
das redes neurais artificiais, técnica
desenvolvida para simular o funcionamento
da prépria rede neural humana. Por
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fim, ser4 apresentado um comparativo
de algoritmos de reconhecimento facial
disponibilizados pela biblioteca OpenCV.
Para fins de avaliagéo do desempenho entre
os algoritmos Eigenface, Fisherface e LBPH
foi necessario o desenvolvimento de uma
aplicacao em Python com a capacidade de
identificar faces utilizando representagées
globais da imagem facial, os codigos serdo
testado e desenvolvido no google colab
um servico em nuvem que possibilita a
execucdo de codigo nos servidores em
nuvem do google.

INTRODUGAO (RELEVANCIA
DO TRABALHO E REVISAO DA
LITERATURA)

A Inteligéncia Artificial (IA) vem
ganhando popularidade e esta cada vez

mais presente na vida das pessoas,
gerando um grande impacto social e
econébmico  (SHEIN, 2020), mesmo

muitas vezes passando despercebida.
Diariamente €& utilizado diferentes A
sem nem perceber, como conversar com
algum chatbot, as sugestées de palavras
do teclado do celular e até os assistentes
pessoais virtuais. Atividades complexas
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também fazem uso de IA como a navegacgéo de carros autbnomos, solugdes de simulagbes
computacionais, algoritmos com a finalidade de descobrir exoplanetas (ADAMS, 2020) e
até mesmo solucdes para auxiliar na vacina para a COVID-19 (ROBY, 2020). A IA pode
ser caracterizada como a concepc¢éo e construcdo de agentes inteligentes que recebem
percepcoes do ambiente e executam acdes que afetam esse ambiente (RUSSEL; NORVIG,
2009).

IA representa uma ampla area de conhecimento que pode ser desmembrada
em diversas outras, cada uma destas utilizando uma metodologia e/ou abordagem com
diferentes finalidades e muitas vezes complementando umas as outras. Uma destas areas
de conhecimento € o Machine Learning (ML), que permite que computadores tenham a
capacidade de aprender a partir de exemplos e dados (SAMUEL, 2000). Ao permitir que
computadores consigam realizar tarefas especificas de maneira inteligente, os sistemas de
ML podem realizar processos complexos a partir de dados, em vez de seguir apenas regras
pré-programadas (ROYAL SOCIETY, 2017). Algumas tarefas tipicas solucionadas com ML
sdo o reconhecimento de fala e a classificacdo de imagens (KRIZHEVSKY et al. 2012),
aumentando cada dia mais o seu uso em aplicacdes de seguranca, diagndstico médico por
imagem, entre muitas outras.

O reconhecimento facial utiliza técnicas de aprendizado de maquinas, chamada
machine learning, em conjunto com as redes neurais artificiais € uma tarefa desafiadora,
pois a cada dia cresce a exigéncia por uma assertividade maior, principalmente nos
sistemas de seguranca. Devido a varios tipos de cenarios como o ponto de vista da camera,
iluminacao e a expressao facial podem dificultar esse reconhecimento. Apds a extracéo das
caracteristicas obtidas no processamento, sdo analisados se é um padréo de uma face,
fazendo parte do padrdo de face é possivel realizar a diferenciacdo das caracteristicas,
analisando pelos padrdes obtidos e comparando com as demais faces (LI; JAIN, 2004).

PROBLEMATICA

O reconhecimento facial tem auxiliado em diversas questdes, como a entrada de
pessoas autorizadas em determinado local, identificacdo de possiveis terroristas, fraudes
ou pessoas desaparecidas. Sendo assim, um falso reconhecimento facial pode ocasionar
muitos problemas como por exemplo, autorizar a entrada de pessoas nédo permitidas ou
transagdes bancarias néo consentidas.

De acordo com Valente Mafei (2019), quanto menos o sistema for treinado e inserido
uma menor diversidade dos dados, o sistema pode ser falho, diminuindo a capacidade de
uma correta identificacdo dos tipos de face, como por exemplo as faces de uma mulher
negra tem maior quantidade de falhas comparado com uma mulher branca, podendo gerar
assim falsos positivos, tomando uma ag¢do que pode prejudicar a vida de uma pessoa
inocente.
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Dessa forma € necessario ter o conhecimento do algoritmo a ser utilizado de acordo
com o cendrio, para identificar se o algoritmo X é o melhor para certa aplicagdo comparado
com o algoritmo Y, se 0 mais importante para o cenario é alta porcentagem de assertividade
ou a confianca, dessa forma esse trabalho visa apresentar algumas caracteristicas
importantes sobre o funcionamento de trés algoritmos da biblioteca OpenCV para mostrar
que deve ser realizado um grande estudo sobre os algoritmos de reconhecimento facial,
diminuindo assim os riscos de escolher um algoritmo que ndo atenda o cenario a ser
implementado.

OBJETIVOS

Objetivos Geral

O objetivo deste trabalho é mostrar a aplica¢des de técnicas de machine learning no
reconhecimento facial, avaliando a assertividade das diferentes técnicas encapsuladas nos
métodos da biblioteca open source OPENCV.

Objetivos Especifico
Para atingir o objetivo principal seré realizado os seguintes procedimentos
»  Verificar as técnicas de machine learning para reconhecimento facial
+  Conhecer o funcionamento da biblioteca OpenCV, sua estrutura e performance
»  Realizar a implementagédo com os métodos da biblioteca OpenCV.

+ Analisar os resultados de reconhecimento facial e identificar a assertividade e
confianga em diferentes tipos de faces.

JUSTIFICATIVA

Conforme Lie Jain (2004, p. 4), o desempenho de muitos métodos de reconhecimento
facial s@o altamente sensiveis a altera¢des de iluminagéo e expressodes faciais. Além disso,
diante de falsos positivos, ocorreu a necessidade de se aprofundar sobre o reconhecimento
de padrbes focado no reconhecimento facial para que seja possivel identificar a assertividade
de cada técnica utilizada no reconhecimento facial.

Dessa forma este trabalho veio para deixar mais claro sobre esse assunto e auxiliar
nas futuras escolhas de algoritmos com melhor desempenho de aplicagbes, voltadas ao
reconhecimento de faces.

ESTRUTURA

O trabalho é organizado em X capitulos, sendo que no primeiro sera dado uma breve

introducdo sobre o tema de machine learning aplicado em reconhecimento de padrdes,

Engenharias: qualidade, produtividade e inovagao tecnolégica Capitulo 19

268



assim como as justificativas para o desenvolvimento do trabalho.

No capitulo 1 é apresentado sobre as técnicas de inteligéncia artificial, machine
learning e deep learning, para o reconhecimento de padrdes.

No capitulo 2 sera apresentado o tipo de pesquisa metodolégica que foi realizada
no desenvolvimento do trabalho.

No capitulo 3 é apresentado a biblioteca OpenCV que é a base desse trabalho,
a implementacao de algoritmos de reconhecimento de padrbGes através do uso dessa
biblioteca.

O capitulo 4 apresenta também o prototipo desenvolvido e os resultados obtidos,
com as consideragdes finais do trabalho, para compreender as técnicas que podem ser
utilizadas para o reconhecimento facial baseando-se nas comparagoes realizadas.

Para finalizar o capitulo 5, apresenta as conclusdes do trabalho e os trabalhos

futuros.

FUNDAMENTAGAO TEORICA

Neste capitulo serédo abordados, os conceitos e fundamentos da inteligéncia artificial,
machine learning, deep learning e redes neurais que formam a base de conhecimento do
trabalho. O estado atual das areas de conhecimento citadas, as principais aplicacbes e
suas técnicas, também séo abordadas.

Ao longo da histéria vérios filosofos e cientistas se dedicaram na andlise dos varios
aspectos constitutivos da inteligéncia humana. Posteriormente a inteligéncia, passou a
ser estudada por outros campos do saber humano, como pela engenharia, psicologia,
pedagogia, ciéncia cognitiva, neurologia, linguistica, computagéo, entre outros, visando
aspectos praticos e comerciais.

Assim como ocorreu com outras ciéncias que antes pertenciam ao campo de estudo
da filosofia e depois se tornaram ciéncias independentes ou ramo de outras ciéncias, o
mesmo ocorreu com o estudo da inteligéncia que hoje é alvo do estudo, na computacéo,
pela ciéncia conhecida como Inteligéncia Atrtificial (1A) .

Os primeiros estudos sobre IA surgiram na década de 40, juntamente com os
primeiros grandes projetos de constru¢do de computadores, e até o final do século 20, a
IA estava restrita as universidades, laboratérios e instituto de pesquisa, e as aplicagbes
praticas existentes eram em contexto muito restritos e especificos e embarcados com
hardware (LUGER, 2004).

Em especial nesta Ultima década, e fortemente amparada pela evolugdo do poder
computacional das maquinas, a IA vem sendo aplicada nas mais diversas areas da atividade
econdmica, sendo atualmente uma das areas de maior pesquisa e estudo pelos diversos
setores econdmicos que descobriram aplicagdes praticas de grande valor comercial e
social (FACELI et al., 2011)
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Conforme Figura 1 o termo Inteligéncia Atrtificial, surgiu nos Estados Unidos, em
1956, quando John McCarthy reuniu em uma conferéncia proferida ao Dartmouth College,
na Universidade de New Hampshire, varios pesquisadores que estudavam como dotar as
maquinas de comportamentos inteligentes. Desde seu inicio, a IA tem atravessado periodos
de euforia e de depressao, como mostra a figura a seguir, onde em cada fase desse
historico apresenta evolugdes com novas técnicas e novas aplicagées, onde ocorreram
diversos pontos interessantes, como o teste de Turing, a Eliza que foi o primeiro chatbot
desenvolvido em 1964, e em 1997 a Deep blue desenvolvimento pela IBM ganhou o jogo
de Xadrez do melhor jogador a época Kasparov.

Por exemplo, os sistemas ou maquinas baseados em deep learning sdo capazes
de aprender e se aperfeicoar quanto mais sdo expostas ao uso. Alguns exemplos sédo
reconhecimento facial em tempo real, sistemas de busca na internet e chatbots vistos na

Figura 1.
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Figura 1: Fonte: CienciaHoje

Desde os primérdios, o termo A foi associado a parte da Ciéncia da Computagéo que
faz com que os sistemas ou maquinas exibem atributos ou comportamentos considerados
como parte da inteligéncia humana, tais como: aprender, adquirir conhecimentos, entender
linguagens, raciocinar e resolver problemas.

Sendo assim, o objetivo central da IA, é a criacdo de modelos para a inteligéncia
e a construgdo de sistemas computacionais baseados nesses modelos. Este objetivo &
simultaneamente tedrico, (a criacdo de teorias e modelos para a capacidade cognitiva),
e prético, a implementacéo de sistemas computacionais baseados nestes modelos. Em
outras palavras, a IA tem se destacado na busca por compreender a inteligéncia e por
englobar diversos campos do conhecimento com o objetivo pratico de simular a inteligéncia
(LUGER, 2004).
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O caréter dual deste objetivo levou, naturalmente, a pesquisa e desenvolvimento em
IA cristalizaram-se em torno de trés linhas de pesquisa:
+ 1A cognitiva: consiste no desenvolvimento de modelos formais para a inteligén-

cia humana, tema da ciéncia cognitiva, também chamada de psicologia com-
putacional;

+ A basica: consiste na exploragcdo e experimentagdo de técnicas computacio-
nais que apresentem potencial para a simulacao do comportamento inteligente;

+ |A aplicada: é o desenvolvimento de aplicagdes nas mais diversas areas das
atividades econémicas (comerciais, industriais, educacionais) utilizando técni-
cas de IA.

As técnicas da IA basica, desde seus primordios foram divididas em dois grandes
grupos ou paradigmas: IA simbélica e A bioldgica.

+  Abordagem Simbdlica (ou cognitiva): da énfase aos processos cognitivos, ou

seja, os métodos simbdlicos em IA, procuram emular o raciocinio do ser huma-
no na solucéo de problemas.

+  Abordagem Biolégica: da énfase aos modelos naturais (por exemplo, o fun-
cionamento do cérebro, dos neurdnios e das suas conexdes e 0 processo de
evolugdo natural), para construir técnicas que tenham potencial de emular o
comportamento inteligente.

O presente trabalho estd enquadrado na IA basica, na sua abordagem biolégica e
na IA aplicada. Serdo utilizadas técnicas computacionais biol6gicas, mais precisamente
redes neurais, para emular o comportamento inteligente e aplicadas em um estudo de caso
(RUSSELL; NORVIG, 2004).

Desde uma perspectiva historica, a |IA basica e aplicada, podem ser abordadas
também olhando para as técnicas utilizadas e as aplicagbes resolvidas com essas técnicas,

como mostram as figuras a seguir na Figura 2.

Inteligéncia Artificial

Uso didrio e potencialidades

Alguns exemplos do uso quotidiano da 1A
e das possibilidades que oferece

Figura 2

Fonte: Atualidade parlamento Europeu
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Na figura X é possivel identificar os subconjuntos, Deep Learning é um subconjunto
de Machine Learning e Machine Learning sendo um subconjunto de Inteligéncia Atrtificial.

INTELIGENCIA ARTIFICIAL

MACHINE LEARNING
(Rpren:

1A precoce
desperta DE!
excitacao 2
© aprendizado
de maquina
oMK Avancos de
S tlorascer aprendizado
rofundo

Fnpuisionam
o Boom da 1A

D o GO D S S S

Figura 3.1 Figura 3.2
Fonte: Portal Comunica UFU Por: Thiago “Zina” Crepaldi*

Na Figura 3.1 e 3.2, apresenta uma breve explicacdo sobre cada subconjunto
de Inteligéncia Artificial, da qual a Inteligéncia Artificial & qualquer técnica utilizada em
computadores para simular o comportamento humano, Na figura x mostra como esses
subconjuntos evoluiram com o passar dos anos.

Machine Learning sendo qualquer método de maquina que aprenda com as
experiéncias e por ultimo Deep Learning que possui multiplas redes neurais.

Considerando que IA é um sistema que exibe atributos ou comportamentos
inteligentes, aprendizado de maquina é um termo mais especifico que se refere a sistemas
projetados para receber dados, geralmente em um dominio especifico e aprende e descobre
padrdes ou tendéncias nos dados. Esses sistemas utilizam a capacidade para avaliar e
categorizar os dados recebidos e depois desenhar inferéncias.

Na figura 4 a seguir € apresentado trés aplicativos baseados no machine learning.
Por exemplo, quando a entrada € uma imagem carregada para uma plataforma de midia
social. O software analisa o conteddo dos pixels da imagem para padrdes conhecidos
usando algoritmos de aprendizado de maquina, e produz uma saida identificando
a foto carregada. E capaz de fazer isso com base na probabilidade estatistica de que
caracteristicas da imagem se assemelham as imagens existentes, conjunto de imagens de
treino para “calibrar” a rede (IBM, 2018).
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Figura 4 Diagrama de uma Rede Neural

Fonte:ResearchGate (Thesis for: MasterAdvisor: Alberto Cliquet Jr. 2002)

De acordo com a Data Science Academy (2019) Machine learning possui dois
principais tipos de aprendizado, o aprendizado supervisionado e o ndo supervisionado. O
objetivo é reproduzir o procedimento que os seres humanos fazem para aprender e tentam
replicar em maquinas, o aprendizado supervisionado é aquele que ensina a maquina
através de algoritmos o que € uma face e a partir disso ele consegue reconhecer novas
faces através das formulas criadas.

O néao supervisionado é aquele que possui um conjunto de dados e a maquina
localizar as imagens que sdo semelhantes, dessa forma sem saber a saida dessa analise
tenta localizar as imagens que possuem um mesmo tipo de padréo, ou também a tentativa
e erro, a maquina tenta realizar uma agéo, dependendo dessa agéo se for uma acao errada,
ela faz uma nova tentativa, até encontrar a melhor solugéo para o problema. Todas essas
acoes da maquina séo realizadas através de formulas mateméticas.

Segundo IBM (2018), o deep learning leva o conceito de machine learning a um
pouco mais longe. Deep learning é sobre aprender continuamente, isto é, a inten¢do do
sistema € aprender com o mundo real e ajustar o modelo de aprendizado a medida que
recebe novas informacgdes e criar novas ideias.

Deep learning geralmente € realizado com redes neurais. Redes neurais sdo uma
tentativa de imitar a estrutura e funcionamento do cérebro humano. Com novos dados
alimentando uma rede neural, as conexdes entre nos séo estabelecidas, fortalecidas ou
diminuidas de maneira semelhante as conexdes entre neurdnios no cérebro humano. Além
disso, cada conexdo em uma rede neural pode ser sintonizada, atribuindo maior ou menor
importancia a um atributo, para alcancgar a qualidade da saida.

De forma simplificada, a figura 5 a seguir mostra como os algoritmos da
aprendizagem profunda podem distinguir o conteudo de uma imagem, como bem como
onde os elementos da imagem estdo em relac&o uns aos outros, analisando dados de pixel.
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Esse é o tipo de sistema que € mais Gtil em enfrentar os desafios de dados do mundo real,
e é por isso que sistemas de aprendizagem s&o aqueles direcionados para conjuntos de
dados extremamente grandes e de movimentacao rapida, normalmente encontrados em

plataformas de midia social e em veiculos auténomos.

Figura 5 Classificacdo de Objeto
fonte : dobitaobyte 2019

A técnica do deep learning est4 avancando rapidamente devido ao grande volume
de dados que s&o gerados todo dia, esses dados estdo duplicando a cada ano, esse
avanco também esta relacionado a grande melhoria das maquinas que séo utilizadas para
a analise dessa técnica, onde houve um aumento de desempenho de hardware, facilitando
a coleta de informacdes e de forma mais eficaz, essa técnica é muito utilizada, pois ela
é flexivel no uso dos dados, realizando assim a melhor combinacdo deles, gerando o
resultado mais eficaz, os dados de forma isolada sao apenas dados, porém quando esses
dados sdo analisados e aplicados uma técnica, eles geram informacdes e as informacgbes
séo importantes para tomadas de decisdo. (DATA SCIENCE ACADEMY, 2019)

De acordo com Russell e Norvig (2004), os modelos tradicionais de machine learning
sempre foram muito poderosos para lidar com dados estruturados e tém sido amplamente
utilizados pelas empresas para classificacdo de crédito, previsdo de rotatividade,
segmentacdo por consumidor e assim por diante. O sucesso desses modelos depende
muito do desempenho da fase de engenharia de recursos: quanto mais trabalhamos perto
do negécio para extrair conhecimento relevante dos dados estruturados, mais poderoso
serd o modelo.

Quando se trata de dados ndo estruturados (imagens, texto, voz, videos), os
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recursos de engenharia manual sdo demorados, frageis e ndo escalonaveis na pratica. E
por isso que as redes neurais se tornam cada vez mais populares, gragas a sua capacidade
de descobrir automaticamente as representacdes necessarias para a deteccdo ou
classificacao de recursos a partir de dados brutos. Isso substitui a engenharia de recursos
manual e permite que uma maquina aprenda 0S recursos € 0s use para executar uma
tarefa especifica (MIT 6.S191, 2020) A base do deep learning, sdo as redes neurais, em
particular a rede neural convolucional(CNN), destaca-se no reconhecimento de padrdes e
€ a principal tecnologia para carros autbnomos, reconhecimento facial, transcricdo de fala
entre outras aplicagdes.

REDES NEURAIS

Conforme Braga, Carvalho, Ludermir (2000) as Redes Neurais Artificiais —
RNAs tentam reproduzir as funcbes das redes biologicas, buscando implementar seu
comportamento basico e sua dindmica

Haykin (2001) descreve o sistema nervoso humano como um sistema de trés
estagios, receptores, redes neurais e atuadores. Neste sistema o cérebro, representado
pela rede neural, figura como componente central, tendo como fung¢édo, a analise dos
impulsos elétricos convertidos pelos receptores a partir de estimulos do corpo humano e
o envio dessa informagéo aos atuadores que a converteram em respostas discerniveis ao
sistema.

Coppin (2017) afirma que “o cérebro humano possui mais de dez bilhdes de
neurdnios, cada qual conectado, em média, a milhares de outros neurénios”, Cada um
destes neurdnios processa e se comunica com milhares de outros continuamente e em
paralelo, complementa Braga, Carvalho, Ludermir (2000).

Segundo Lippmann(1997) as Redes Neurais Artificiais sdo sistemas fisicos
que podem adquirir, armazenar e utilizar conhecimentos experimentais, que
podem alcancar uma boa performance, devido a sua intensa interconexao
entre os nos darede. Elas também s&o conhecidas por modelos conexionistas,
modelos de processamento paralelo distribuido e sistemas neurofisiolégicos.

O neurénio é constituido por 3 partes principais: a soma ou corpo celular, do qual
emanam algumas ramificacdes denominadas de dendritos, e por uma outra ramificacéo

descendente da soma, porém mais extensa, chamada de axdénio. Nas extremidades dos
axonios estdo os nervos terminais.

RN BIOLOGICAS

Os neurdnios séo divididos em trés se¢des: o corpo da célula, os dendritos e o
axobnio, cada um com fungdes especificas, porém complementares. (BRAGA; CARVALHO;
LUDERMIR, 2000)
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Os dendritos tém por funcao receber as informacdes, ou impulsos nervosos, oriundas
de outros neurdnios e conduzidas até o corpo celular. Aqui a informacé@o é processada,
e novos impulsos sé@o gerados. Estes impulsos sdo transmitidos a outros neurénios,
passando através do axdnio até os dendritos dos seguintes neurdnios. O ponto de contato
entre a terminagdo de um axdnica de um de um neurénio e o dendrito de outro é chamado
de sinapse. E pelas sinapses que os nodos se unem funcionalmente, formando redes
neurais. As sinapses funcionam como valvulas e sdo capazes de controlar a transmissao
de impulsos, isto €, o fluxo da informacao entre os nodos na rede neural.

Dendritos (terminal de recepcao)

Terminal do Axdnio
{(terminal de transmissao)

Nodo de Ranvier

Bainha de Mielina
Figura 6 Componentes Biolégicos

Fonte: https://adrielcabral.medium.com

Na figura 6 apresenta um exemplo dos componentes de um neur6nio biolégico, onde
foi a base para desenvolvimento do neurénio artificial. Os pulsos chegam nos dendritos,
esses pulsos sao processados pelo corpo celular ou ndcleo e sdo passados para o axénio
até chegar nas suas terminacdes e passando para outros neurdnios.

Cada parte do cérebro tem uma fungdo determinada e uma arquitetura diferente,
variando quantidade de neurénios, sinapses e pesos podendo ser pela criacdo dos
pensamentos, processamento de imagens, audios, desejos entre outros, esses pensamentos
séo devidos as redes interligadas da qual realizam um processamento paralelo. Cada peso
possui um valor e esse valor é dado através dos treinamentos a chamada memorizagéo
(DATA SCIENCE ACADEMY, 2019).

A Data Science Academy (2019) informa que o ponto de contato entre a terminacédo
axdnica de um neurénio e o dendrito de outro & chamado sinapse. E pelas sinapses que
os neurdnios se unem funcionalmente, formando as redes neurais. As sinapses funcionam
como valvulas, sendo capazes de controlar a transmissao de impulsos, isto é, o fluxo da
informacéo entre os neurdnios na rede neural. O efeito das sinapses é variavel e é esta
variacdo que da ao neurdnio capacidade de adaptacdo. Um neurénio recebe sinais através
de inUmeros dendritos, os quais sdo ponderados e enviados para o axénio, podendo ou ndo
seguir adiante (threshold). Na passagem por um neurénio, um sinal pode ser amplificado
ou atenuado, dependendo do dendrito de origem, pois a cada condutor, esta associado um
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peso pelo qual o sinal é multiplicado. Os pesos sdo o que chamamos de memoria (DATA
SCIENCE ACADEMY, 2019).

RN ARTIFICIAIS
Em 1943 McCulloch e Pitts propdem um modelo simplificado do funcionamento de
um neurénio, conforme Braga, Carvalho e Ludermir (2000):

Sua descricdo matematica resultou em um modelo com n terminais de entrada
x1, X2, ..., xn(que representam os dendritos) e apenas um terminal de saida
y (representando o axénio). Para emular o comportamento das sinapses,
0s terminais de entrada do neurbnio tém pesos acoplados w1, w2, ...., wn
cujos valores podem ser positivos ou negativos, dependendo de as sinapses
correspondentes serem inibitérias ou excitatérias. O efeito de uma sinapse
particular no neurénio pés-sinaptico € dado por x1w1. Os pesos determinam
em que “grau” o neurdnio deve considerar sinais de disparo que ocorrem
naquela conexao.

Uma descricdo do modelo esté ilustrada na figura abaixo:
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Figura 7 : Neur6nios Artificiais

Fonte : ResearchGate (by Mauricio Roberto Veronez 2009)

As redes neurais geralmente sé@o constituidas através de camadas, que podem ser
conectadas em outras camadas (FERNANDES, 2003).

»Va

Camada /
de entrada 1= Camada neural Candi:-da :;eaural
escondida =a

2* Camada neural
escondida

Figura 8- Camadas de uma Rede Neural Artificial (RNA)

Fonte : O embarcados (Redes Neurais Artificiais para engenharia e ciéncias aplicadas)

Engenharias: qualidade, produtividade e inovacéo tecnologica Capitulo 19

277



Fernandes (2003) afirma que cada camada da rede neural artificial possui uma
funcao especifica, as camadas de entrada descrevem os padrdes que serédo encaminhados
para os outros neur6nios, a camada intermediaria ira extrair as caracteristicas dos padroes,
nessa camada € onde ocorre a maior parte do processamento da rede e por Ultimo a camada
de saida que ird mostrar o resultado final a partir das camadas anteriores, baseando-se nos
padrbes de entradas e os pesos atribuidos para cada neurénio.

Segundo Hackley(2001) a aprendizagem ocorre quando a rede neural responde de
uma maneira nova ao ambiente no qual esta inserida através de um processo de ajustes de
parametros aplicados a seus pesos sinapticos. O processo de aprendizagem é gradativo e
seu desempenho melhora com o conhecimento adquirido do ambiente em que esta inserido.

Denomina-se algoritmo de aprendizado a um conjunto de regras bem definidas para
solugéo de um problema de aprendizagem, existem duas maneiras bésicas de aprendizagem
de uma RNA, o aprendizado supervisionado e ndo-supervisionado (FERNANDES, 2003).

Segundo (BRAGA; CARVALHO; LUDERMIR, 2000) no aprendizado supervisionado
0 processo de treinamento é direcionado por um agente externo. Ja no aprendizado nédo
supervisionado ndo ha um supervisor acompanhando o processo de treinamento.

Baseando-se em um neur6nio biolégico que geram a Inteligéncia humana, foi criado
0 neurdnio matematico para simular essa inteligéncia, esse neurénio matematico é a base
da Inteligéncia artificial, da qual realizam varios célculos, se baseando nas entradas de
informacgdes através dos canais de comunicagao, a partir desses dados sédo gerados um
resultado através das fungdes aplicadas sobre os dados recebidos e encaminhando esse
resultado para o préximo neurdnio (DATA SCIENCE ACADEMY, 2019).

De acordo com a Data Science Academy (2019) a soma ou corpo da célula
é representado por uma composi¢cao de dois médulos, o primeiro é uma
juncéo aditiva, somatoério dos estimulos (sinais de entrada) multiplicado pelo
seu fator excitatério (pesos sindpticos), e posteriormente uma fungédo de
ativacéo, que definird com base nas entradas e pesos sinapticos, qual sera
a safda do neurdnio. Assim como no modelo bioldgico, o estimulo pode ser
excitatorio ou inibitorio, representado pelo peso sinaptico positivo ou negativo
respectivamente.

O neurbnio matematico ¢ um modelo simplificado do neurénio biolégico.
Tais modelos foram inspirados a partir da anélise da geragao e propagacéo
de impulsos elétricos pela membrana celular dos neurénios. O neurdnio
matematico recebe um ou mais sinais de entrada e devolve um uUnico sinal de
saida, que pode ser distribuido como sinal de saida da rede, ou como sinal de
entrada para um ou varios outros neurdnios da camada posterior (que formam
a rede neural artificial).

RN CONVOLUCIONAIS

+ Inspiradas no modelo biolégico da visao
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»  Conceito de Deep Learning (Multi-Camadas)

+ ldealizada no inicio do anos 90 [Lecun], e vasta aplicacdo apds 2006 devido a
“popularizacdo” de GPUs (Custo ~$ 3000,00)

«  Treinamento requer alto custo computacional e numerosa base de dados

As Redes Neurais Convolucionais sdo usadas para diversas finalidades, entre
elas a classificagdo de imagens, podendo associa-las por semelhanca entre elas. Essas
redes artificiais sdo profundas, sdo algoritmos que identificam diversos padrbes, como
placas e faces por exemplo. Esse tipo de rede € muito voltado para o reconhecimento de
imagens, onde esta surgindo muitos avangos no quesito de visdo computacional, podendo
ser utilizada em diversos problemas, como na area da seguranca em reconhecimento de
faces, diagnosticos médicos e carros autbnomos por exemplo, a rede convolucional obtém
a imagem com extratos separados de cores, entre elas séo o vermelho, verde e azul e com
largura e altura que sdo medidos pela quantidade de pixels, onde a profundidade é de trés
camadas, uma de cada cor, essas camadas também sdo chamadas como canais.

Em uma CNN séo realizadas varias operacdes matematicas, onde ocorrem os
filtros, nesses filtros se obtém as informagdes da imagem e no final como saida, tera uma
probabilidade para identificar se a imagem pode ser um animal, pessoa ou objeto por
exemplo Cada parte da CNN possui fungdes distintas, cada filtro em uma area dos pixels é
gerado um peso para o que foi analisado (DATA SCIENCE ACADEMY, 2019).

Figura 9 - Funcionamento do reconhecimento facial

Fonte: Fonte: www.datascienceacademy.com.br

A combinacao das entradas de um neurdnio utilizamos pesos respectivos de cada
uma de suas conexoes, produz uma saida, que é passada para a camada seguinte, 0s pesos
atribuidos as conexdes de um neurénio podem ser interpretados como uma matriz que
representa um filtro de uma convolugao de imagens de um dominio espacial, o que também
conhecido como kernel ou mascara. Enquanto a formulagao classica de perceptrons, um
neurdnio €& conectado a todos os neur6nios da camada anterior, as CNNs apenas um
subconjunto de entradas € conectado a cada neur6nio, com essa mudanca de arquitetura
as redes neurais convolucionais passam a realizar a analise de campos receptivos locais.

Engenharias: qualidade, produtividade e inovagao tecnolégica Capitulo 19

279


http://www.datascienceacademy.com.br/

Os neurdnios da mesma camada,sdo agrupados em mapas, um mapa é produzido pelo
agrupamento das saidas de neurdnios e juntos cobrem uma parte da imagem que tenha
sido processada com filtro em comum (DATA SCIENCE ACADEMY, 2019).

A imagem é transformada em uma matriz numérica, essa matriz € encaminhada
para varias camadas, onde sédo aplicadas primeiro a convolucao, coletando assim detalhes
da rede, onde ira gerar uma saida, essa saida é passada para a camada posterior que
geralmente € a camada de pooling onde é realizado o ajuntamento, esse processo €
realizado em varias camadas e no final na terceira transformacédo essas saidas sao
passadas para um classificador que € um machine learning da qual ird dar a probabilidade
do que é a imagem que foi analisada, rede neural € treinada para aprender pesos e bias,
dessa forma para que um mapa aplique o mesmo filtro em diversas partes da matriz
realizado um compartilhamento desses pesos durante esse processo de treinamento, isso
ajuda a diminuir o tempo de treinamento da rede (DATA SCIENCE ACADEMY, 2019).

Area Vi

Retina

Figura 10 Rede neurais convolucionais

Fonte: (inforQ by Poliana Reis Ufpr 2021)

Aredes Neurais convolucionais no seu processo existem duas etapas, a extracdo de
caracteristicas pelas camadas convolucionais e a Classificagao
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Figura 11 : Etapas da redes neurais convolucionais
Fonte: (infoQ por Poliana Reis Ufpr 2021).

METODO

O presente trabalho é uma pesquisa de finalidade basica pura, com objetivos
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descritivos, com abordagem qualitativa e executada por meio de levantamento bibliografico.
Inicialmente, buscou-se a base tebrica sobre reconhecimento facial, com a realizagéo de
fichamentos de obras doutrinarias e trabalhos académicos mais atuais. Posteriormente,
foi realizado um estudo teorico, no que se refere ao uso de machine learning que é um
subcampo da Inteligéncia Artificial.

Depois, vislumbra-se um texto dissertativo, em que as informagbes serdo
confrontadas, a fim de que seja viabilizado uma anélise na biblioteca OpenCV com foco
em reconhecimento de padrdes faciais e consequentemente uma resposta ao objetivo de

avaliar o algoritmo apresentado nessa biblioteca e o indice de assertividade e confianca.

CARACTERIZACAO DA PESQUISA

De fato, o estudo foi realizado para produzir mais do que conhecimento meramente
tedrico, porém ndo esteve presente a ambicdo de desenvolver uma aplicacdo que
resolvesse definitivamente a situagdo do problema.

Conforme ensina Gil (2010, p. 26), “pesquisas que procuram desenvolver os
conhecimentos cientificos sem a preocupacgéao direta com suas aplicagdes e consequéncias
praticas” séo classificadas como puras.

Nesse sentido, o presente trabalho visa apresentar uma contribui¢cdo para a ciéncia,
proporcionar um aumento do conhecimento por meio de uma pesquisa detalhada em
bibliografia especifica, caracterizando-se, portanto, como uma pesquisa pura.

Quanto ao objetivo, percebe-se que foi realizado um levantamento bibliografico, a fim
de descrever o conhecimento mais atual ja catalogado pela ciéncia sobre reconhecimento
de padrdes faciais, que é o assunto principal da pesquisa.

Nesse sentido, pode-se afirmar que a pesquisa se enquadra na caracterizagao
apresentada por Duarte e Furtado (2014, p. 26), quando sustentam que “a pesquisa
descritiva restringe-se a constatar o que ja existe”. Os acontecimentos sdo narrados.
Procura-se conhecer a natureza, as caracteristicas, a composi¢cdo e 0s processos que
constituem o fendbmeno”. Por esse motivo, a pesquisa apresentada tem cunho estritamente
descritivo.

Silva (2005, p. 86) explica que “a pesquisa qualitativa ndo apresenta,
necessariamente, linguagem matematica ou estatistica. Ela utiliza a anélise e interpretacédo
da analise estudada, muitas vezes sem fazer uso de amostragem, tabelas e graficos”.
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ETAPAS METODOLOGICAS

Plano de pesquisa do Relatorio Construcio da pesquisa

Tema do Relatorio
Reconhecimento Facial por técnicas de Machine
Learning.

» Escolher um Tema

« Delimitagio do

problema :J] [l: Objetivo Geral
—— Mostrar a aplicacdo de técnicas de machine [ ezming no
+  Objetivos reconhecimento facial, avaliando a assertividade das
diferentes técnicas encapsuladas nos méetodos da iblioteca

+ FRevisio opensource OPEN CV.

bibl.iggﬂr:iﬁ_ca: o Objetivo Especificos

Inteligéneia artificial.

Machine Learning, » Verificar as técnicas de machine learning

Deep Leaming para reconhecimento facial

+» Conhecer o funcionamento da biblioteca
OpenCV suas estruturas e performance

+ Realizar a implementacio com os métodos
da biblioteca OpenCV._

» Analisar os resultados de reconhecimento
e identificar a assertividade em diferentes

tipos de faces.

* OpenCV,
levantamento e
analise dos métodos
para reconhecimento
facial

» Desenvolvimento de
prototipo

Meétodos e Técnicas da pesquisa Tecnologias

+  Avaliacdo e do
prototipo e analises

dos resultados

——

Machine Learning

Técnicas para o

Open CV
Metodo de Machine

Conclusio Learning para o
Reconhecimento Facial Reconhecimento Facial
Tabela 01
PROPOSTA DA SOLUCAO

A proposta da solugéo do Relatério é a utilizacdo de uma camera webcam para
captacdo de face em diferentes angulos e iluminagéo, onde essas faces detectadas
serdo analisadas com o banco de dados para verificar a porcentagem de assertividade
e confianga, descobrindo os pontos fortes e fracos dessa implementacdo da qual sera
utilizada a biblioteca open source chamada OpenCV.

DELIMITACOES

Esse Relatério delimitou-se a andlise de detecgéo de faces de apenas um software
na area de reconhecimento de padrbes atualmente e de distribuicéo gratuita.

DESENVOLVIMENTO

O OpenCV ¢é uma biblioteca de software de visdo computacional e machine learning
de cédigo aberto. O OpenCV foi desenvolvido para fornecer uma infraestrutura comum
para aplicativos de visdo computacional e acelerar o uso da percepcdo da maquina nos
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produtos comerciais. Sendo um produto licenciado pela BSD, o OpenCV facilita para as
empresas a utilizacdo e modificagdo do cédigo. O OpenCV € a maior biblioteca do mundo
na area de visdo computacional, ele possui codigo aberto, facilitando assim na utilizacao
e alteracdo do seu codigo, possuindo uma infraestrutura comum para o desenvolvimento
de aplicativos na area da visdo computacional e é gratuito para uso comercial (EQUIPE
OPENCYV, 2020).

O lancamento do OpenCV (Open Source Computer Vision Library) foi em 1999, onde
até hoje tem sido utilizado em aplicativos de analise de objetos, sistemas de monitoramento,
de inspecao, reconhecimento de padrdes entre outras finalizadas (BRADSKI; KAEBLER,
2008).

De acordo com Bradski e Kaebler (2008) o OpenCV fornece as ferramentas
necessarias para resolugcdo de problemas na area de visdo computacional, tanto para
problemas mais simples quanto complexos também.

Essa biblioteca possui tanto algoritmos bésicos quanto avancados na éarea de
machine learning, usado para diversas finalidades, como a deteccéo e reconhecimento de
faces, rastreamento de movimento em cameras, classificacdo de agbes humanas, entre
outros. Essa biblioteca é muito utilizada em areas, como universidades, pelos governos e
empresas (EQUIPE OPENCYV, 2020), De acordo com a Equipe Opencv (2020) o OpenCV
“possui interfaces C ++, Python, Java e MATLAB e suporta Windows, Linux, Android e Mac
0s".

No OpenCV é possivel encontrar a documentagéo, tutoriais, féruns para auxilio
no desenvolvimento, retirando dividas sobre implementacdes, o proprio GitHub para
compartilhamento de cédigos e também possuem cursos. Sendo assim é possivel
encontrar no proprio site do OpenCV materiais para iniciar a implementacéo na area de
visdo computacional (EQUIPE OPENCYV, 2020).

O OpenCYV iniciou com a ajuda de grupos de desempenho de software em um
laboratorio da Intel e foi implementado e otimizado na Russia onde Vadim Pisarevsky foi
quem codificou grande parte do OpenCV, ele era chefe da equipe Russia onde teve ajuda
também de Victor Eruhimov na parte da infraestrutura inicial e Valey Kuriakin que auxiliou
dentro do laboratério russo. (BRADSKI; KAEBLER, 2008).

De acordo com Bradski e Kaebler (2008) o OpenCV tinha muitas finalidades para o
seu desenvolvimento, dentre eles.

o Avanco na pesquisa de viséo, fornecendo cédigo ndo apenas aberto,
mas também otimizado para a infraestrutura de viséo traseira. Nao ha
mais reinvencao da roda.

. Disseminar o conhecimento da visédo, fornecendo uma infra-estrutura
comum em que 0s desenvolvedores possam construir, para que o codigo
seja mais facilmente legivel e transferivel.

e Avanco na aplicacdo comercial baseada em visao, disponibilizando
gratuitamente codigo portatil e otimizado para desempenho - com uma
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licenca que néo exigia que a aplicacdo comercial fosse aberta ou livre.

ESTRUTURA DO OPENCV

O OpenCV possui em sua estrutura diversos médulos podendo esses serem
estaticos ou compartilhados (EQUIPE OPENCYV, 2020), De acordo com a Equipe Opencv
(2020) os principais médulos do Open CV séao:

+  Mobdulo de estruturas basicas de dados.

+  Processamento de imagem, realiza o processamento das imagens separando
as imagens lineares e néo lineares * Andlise de video que inclui algoritmos para
rastrear objetos.

+  Calibragé@o de camera e reconstrucao 3D, € um moédulo que possui algoritmos
de geometria e de reconstrugéo 3D.

- Deteccéo de objeto, detecta diversos objetos, como por exemplo pessoas e
veiculos * Gui de alto nivel, utilizado para interfaces do usuario

+  Entrada e saida de video, possui codecs de video e é responsavel pela captura
do video

+ Modulo de rede neural profunda (DNN) é um modulo processador de imagem
que utiliza algoritmos de deep learning.

+ ML - € a biblioteca de machine learning

Aplicacdes DNN muitas vezes exigem quantidades significativas de treinamento em
grandes clusters para determinar os pesos associados com 0s nds ou neurénios dentro
de uma rede neural. O lado positivo € que a rede resultante pode ser implementada em
hardware muito mais simples (DEEP...)

PROTOTIPO DESENVOLVIDO

Para fins de avaliagdo do desempenho entre as bibliotecas OpenCV Eigenface,
Fisherface e LBPH foi necessario o desenvolvimento de um protétipo de software com a
capacidade de identificar faces utilizando representacdes globais da imagem facial

O algoritmo foi implementado com a linguagem de programacéao Python em conjunto
com as bibliotecas OpenCV

A técnica de reconhecimento facial que o software utiliza é o método de
correspondéncia holistica, conforme caracteriza¢ao proposta por (Zhao, et al., 2006), onde
através da analise de componentes principais (PCA) e técnicas de machine learning, as
imagens capturadas serdo comparadas com as imagens contidas no banco de dados do
software.
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Ferramentas utilizadas

Para o desenvolvimento do software foram utilizadas as seguintes ferramentas:

a) PyCharm Community Edition versdo 2019.3 Desenvolvida pela empresa JetBrains
a ide PyCharm proporciona maior produtividade nos projetos em linguagem de
programacédo Python. Além da edicdo gratuita Community, a empresa também
disponibiliza a edicdo completa Profissional com suporte para HTML, JS e SQL

b) Webcam com resolucao imagem estatica 0,92 megapixel, integrada ao notebook
DELL Inspiron modelo 5458

Linguagem utilizada
Quanto a linguagem, nesse protétipo de software foi utilizado a seguinte linguagem
de programacao:
a) Python
O Python é uma linguagem de programacgéo orientada a objetos, multiplataforma,
versatil e popular. Foi criado no inicio dos anos 90 por Guido Van Rossum no Centro de
Mateméatica e Ciéncia da Computagdo da Holanda (CWI).

Algoritmos OpenCV

Os algoritmos que serdo utilizados para extragdo das caracteristicas faciais e ja
implementados na biblioteca OpenCV, serdo os métodos Eigenface, Fisherface e LBPH
(Local Binary Patterns Histograms).

a) Eigenface

O rosto humano possui partes que nao sao essenciais no processo de reconhecimento
facial. Podemos reconhecer uma pessoa apenas por algumas caracteristicas do rosto,
como formato dos olhos, nariz, testa, etc

O Eigenface utiliza o mesmo principio. O algoritmo analisa as imagens de
treinamento das faces, mantém todas as caracteristicas importantes e necessarias para
0 reconhecimento e descarta as demais. Este processo € conhecido como Analise de
Componentes Principais (PCA).

Assim, no método Eigenface o algoritmo ira extrair as caracteristicas principais do
conjunto de imagens de treinamento e de acordo com a variacédo dos valores dos pixels
ird gerar diversas eigenface, ou fotos “fantasmas”. A soma dessa variagéo de valores ira
gerar uma face média. Com base na combinacao linear dos componentes das diversas
eigenfaces juntamente com a face média sera possivel a reconstru¢é@o da face original.

Afigura abaixo representa as eigenfaces extraidas das faces de um banco de dados,
assim como a face média que sera a base para a reconstrucéo das diversas faces.
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Figura 12- Face Média e eigenfaces
Fonte : Acervo lima (ALGORITMO PCA 2021)

O algoritmo Eigenface classifica as faces com base no calculo das distancias dos
proximos pixels (KNN), da imagem original com as diversas eigenfaces. Faces detectadas
com valor de distancia fora do limite de confianga (threshold) serdo consideradas
desconhecidas

a) Fisherface

O PCA nao é um método ideal para realizar a separacao entre as classes das faces,
pois considera a iluminagdo como fator importante no reconhecimento. Assim, faces de
uma mesma pessoa que possuem alteracédo na iluminagéo, podem ser consideradas como
a face de uma pessoa diferente. O Fisherface ndo captura variagbes de iluminagéo tao
obviamente quanto o método Eigenfaces.

Diferentemente do Eigenface que utiliza o PCA, o Fisherface emprega o método
LDA (Linear Discriminant Analysis) para o reconhecimento das faces.

A técnica utilizada no LDA foi desenvolvida pelo matematico R.A. Fisher na década
de 1930 e visa encontrar uma combinacgéo linear de recursos que separa duas ou mais
classes. O objetivo € maximizar a propor¢ao da matriz de dispersédo entre classes e a matriz
de disperséo dentro da classe.

b) LBPH

O algoritmo Histograma de Padrdes Binarios (LBPH) é amplamente utilizado no
reconhecimento facial, devido a simplicidade e poder classificativo. Ele & baseado no
Operador binario local (LBP) que rotula os pixels de uma imagem limitando a vizinhanca de
cada pixel e considera o resultado como um numero binario.

O LBPH possui quatro parametros

+ Radius: usado para construir um padrao binario circular local e representa o raio
ao redor do pixel central

+  Neighbors: 0 nUmero de pontos de amostra para construir o padréo binario local
circular
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»  Grid X: nimero de células na direcao horizontal

»  Grid Y: numero de células na direcao vertical
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Figura 13 - Aplicacédo da operacéo LBP.
Fonte: TCC UNISUL( by JESSYCA LUIZ ROZAR 2020)

Usando o valor do pixel central como limite, ele compara um pixel com os 8 pixels
mais proximos. Se o valor do vizinho for maior ou igual ao valor central, ele sera definido
como 1, caso contrario, seréa definido como 0. Assim, obtemos um total de 8 valores binarios
dos 8 vizinhos. Em seguida, o valor binario € convertido em um valor decimal e o definimos
como o valor central da matriz, que na verdade é um pixel da imagem original.

No final deste procedimento, sera obtida uma nova imagem que representa melhor
as caracteristicas da imagem original. A partir da imagem gerada na Ultima etapa, podemos
usar os parametros Grade X e Grade Y para dividir aimagem em varias grades e extrair os
histogramas como pode ser visto na imagem a seguir:

# tald... il pa e b
R |

[Grid X - Grid ¥)
Figura 14 - Histogramas de Padrdes Binarios Locais
Fonte: TCC UNISUL( by JESSYCA LUIZ ROZAR 2020)

ApOs a criacao do histograma para cada regido, todos os histogramas s&o mesclados
para formar um Gnico histograma. O resultado é entdo concatenado em um vetor que sera
utilizado pelo classificador na detecgéo de faces.
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Cédigos no OpenCV

capture set(ev2 .CAP_PROP_FRAME_WIDTH, 62

' PROP_FRAME_HEIGHT
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Resultado dos cédigos apresentados em teste

capture =cv2,

capture, s

TERMINAL  50LCCA

0y exerplo.py

et O ®0AD  Comnest

Figura 15

VALIDACAO DO PROTOTIPO

Para fins de analise de desempenhos dos algoritmos Eigenfaces, Fisherfaces e
LBPH foram utilizados o banco de imagens do pacote Yale Face, amplamente difundido na
internet, como mostrado na figura abaixo:
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Figura 16 : Pacote de face Yale
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Fonte: TCC UNISUL( by JESSYCA LUIZ ROZAR 2020)
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Foram utilizadas para treinamento 135 imagens, sendo 9 imagens de cada individuo,

totalizando 15 pessoas. Na fase de treinamento foram utilizados os parametros PCA,

Threshold, Radius, Grid X e Grid Y. Para obtencé&o de uma melhor acuracia nos resultados,

foram alterados os valores para maior quanto para menor do valor padrao dos paradmetros.

Eigenfaces

Atabela abaixo mostra os resultados obtidos nos testes com o algoritmo Eigenfaces.

A primeira coluna representa a porcentagem dos acertos obtidos nos testes, representada

pela média aritmética simples do numero de acertos com o somatério do nimero das faces.

A segunda coluna representa o valor da confianga, representada basicamente pelo valor

da distancia para encontrar a face mais semelhante no conjunto de dados, ou seja, quanto

menor o valor da distancia maior é o nivel de certeza que o algoritmo possui sobre o

reconhecimento. Por fim, na terceira coluna temos os valores dos parametros utilizados.
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Eigenfaces

Acertos % | Confianga Parametros
70.0 6860.46 Padrdo
50.0 3611.65 40, 8000
60.0 4549.91 45, 9000
63.33 4826.14 45, 10000
66.66 5197.90 45, 20000
66.66 5197.90 45, 50000
56.66 3719.85 30, 8000
40.0 3996.87 134, 8000
33.33 3314.64 134, 7000
33.33 3314.64 134, 6000
6.66 1470.06 134, 2000
70.00 6860.46 134, 100000
70.00 6860.46 134, 200000
70.0 6860.46 140, 100000
70.0 6860.46 150, 100000
40.00 3996.87 150, 8000
70.0 6452.80 100, 100000

Fonte: TCC UNISUL( by JESSYCA LUIZ ROZAR 2020)

Conforme tabela acima, nos testes com o algoritmo Eigenfaces o melhor resultado
de acertos obtidos foi 70%, com valores dos parametros: numeros de PCA variando entre
134 a 150 e Threshold 100.000.

Fisherfaces

Nos testes com o algoritmo Fisherfaces, o melhor resultado de acertos obtidos foi
96.66%, com valores dos parametros: nimeros de PCA 13 e Threshold 8.000.

Fisherfaces
Acertos Confianca Parametros

86.66 2259.16 Padrdo

56.66 403.91 3, 2000

F0.0 555.68 4, 2000

A0.0 B8AT. AT 15, 2000
86.66 2259.16 15, 8000
86.66 2259.16 15, 7000
86.66 2259.16 15, 6000
293.33 2148.95 14, 8000
293.33 2148.95 14, 9000
293.33 2148.95 14, 10000
293.33 2148.95 14, S0000
96.66 1973.94 13, 8000
296.66 1894.92 12, 8000
296,66 1810.18 11, 8000
293.33 1645.19 10 , 8000
293.33 1645.19 10, 7000
293.33 1645.19 10, 6000

Fonte: TCC UNISUL( by JESSYCA LUIZ ROZAR 2020)
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LBPH

Nos testes com o algoritmo LBPH, o melhor resultado de acertos obtidos foi 60%,
com valores dos parametros: Radius 1, Neighbors 8, Grad X 8, Grad Y 8 e Threshold 50

LEBEPH

Acertos %o Confianca Parametros
&50.0 A11.561 Padrao
0.0 1.25 2,2, 7. 7,50
0.0 3.15 3,3, 7. 7,50
0.0 11.61 A, 8. 8. 8. 50
60.0 11.61 1, 8, 8, 8, 40
&60.0 7.53 1,8, 7, 7, 50
0.0 4.53 A, 8, 6. 6. 50
0.0 15.71 2,8,8, 8,50
56.66 17.32 3,8,8,8,50
56.66 128.938 A, 8,8, 8, 50
56.66 20.78 5,8, 8, 8 50
29.99 <40.0 S50, 8. . 8,50
26.66 30.08 100, 8, 8, 8, 50
&60.0 13.84 1, 10, 8, 8, 50
&0.0 13.84 1, 10, 8, 8, 54

v OutOffMMemoryError A, 20, 8, 8. 50
60.0 [ 20.23 1.14a.=. 8. 50

Figura/tabela x: - Resultados do teste do algoritmo Eigenface
Fonte: TCC UNISUL( by JESSYCA LUIZ ROZAR 2020)

ANALISE DOS RESULTADOS

Finalmente diante dos resultados obtidos podemos considerar que o algoritmo com
melhor desempenho no reconhecimento das faces foi o Fisherfaces com valor de 96.6%
de acertos. Porém, apesar de ter obtido um valor menor que o Fisherfaces no niumero
de acertos, o LBPH com 60% de acertos saiu-se melhor no item confianga. O algoritmo
Eigenfaces com valor 70% de assertividade obteve o pior resultado dos trés algoritmos no
item confianga. Assim, cabe ao usuario avaliar o grau de importancia desejada e optar entre

um algoritmo com maior assertividade ou maior confianca.

CONSIDERAGCOES FINAIS

No inicio do trabalho, um dos grandes objetivos era apresentar a relevancia do
uso das técnicas de Machine Learning, Deep Learning e Inteligéncia Artificial aplicadas
ao reconhecimento facial. Constata-se, apés a realizacdo da pesquisa, que o0 uso destas
novas tecnologias tém proporcionado grandes avangos na area de reconhecimentos de
padrodes.

Estabeleceu-se também como objetivo, avaliar o grau de acuracia dos algoritmos
Eigenface, Fisherface e LBPH da biblioteca OpenCV.

Percebe-se que todos os objetivos foram atingidos pois para tais fins, o presente
trabalho apresentou um rico estudo bibliogréafico, assim como, o desenvolvimento de um

prototipo de software com a capacidade de identificar faces a partir de banco de imagens
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do pacote Yale Face A partir da anélise dos resultados obtidos através do prot6tipo, foi
possivel comparar os algoritmos e constatar que o algoritmo Fisherfaces obteve maior
assertividade no reconhecimento das faces, porém com menor taxa de confianga que o
LBPH.

Diante da metodologia definida, ou seja, uma pesquisa com abordagem qualitativa
e executada por meio de levantamento bibliografico, nos deparamos com a dificuldade
em encontrar publicacbes literarias relacionadas ao tema em lingua portuguesa. O tempo
também foi um grande limitador para o aprofundamento dos trabalhos de pesquisa e
desenvolvimento do projeto de software, visto que, as tecnologias abordadas envolvem
assuntos complexos e inovadores.
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