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Resumo

O presente trabalho teve como objetivo implementar um sistema de reconhecimento facial
baseado em expressodes faciais bésicas, utilizando a linguagem de programacio Python e algumas
fun¢des da biblioteca OpenCV. Foi realizada a conversiao das imagens em matrizes de pixels,
o pré-processamento do banco de imagens JAFFE e o treinamento dos algoritmos Eigenfaces
e Fisherfaces. Foram avaliadas seis classificagOes diferentes com a utilizacao de 152 imagens
de teste contendo diversas expressoes faciais, sendo realizada a avaliacdo da eficiéncia dos
algoritmos através da matriz de confusdo, acuricia, sensibilidade, especificidade, precisao e
F1-Score. Os resultados mostraram que imagens expressivas aumentam a probabilidade de
reconhecer os individuos com sucesso, melhorando assim a eficiéncia dos métodos utilizados. O
sistema desenvolvido possui grande potencial para aplicagdo em diferentes dreas, como seguranga

e reconhecimento de pessoas desaparecidas.

Palavras-chave: Biometria, Classificacio, Componentes principais, Discriminante linear, Eigen-

faces, Expressoes faciais, Fisherfaces, Inteligéncia artificial, OpenCV, Reconhecimento facial.



Abstract

The present work aimed to implement a facial recognition system based on basic facial expres-
sions, using the Python programming language and some functions from the OpenCV library.
The images were converted into pixel matrices, the JAFFE image database was preprocessed,
and the Eigenfaces and Fisherfaces algorithms were trained. Six different classifications were
evaluated using 152 test images containing various facial expressions, and the efficiency of the
algorithms was evaluated using the confusion matrix, accuracy, sensitivity, specificity, precision,
and F1-Score. The results showed that expressive images increase the probability of successfully
recognizing individuals, thus improving the efficiency of the methods used. The developed system
has great potential for application in different areas, such as security and recognition of missing

persons.

Keywords: Biometrics, Classification, Principal Components, Linear Discriminant, Eigenfaces,

Facial Expressions, Fisherfaces, Artificial Intelligence, OpenCYV, Facial Recognition.
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1 Introducao

A tecnologia de reconhecimento facial tem suas raizes no inicio dos anos 1960, quando
Woodrow Wilson Bledsoe, um cientista da computagdo, comecou a desenvolver um sistema
que identificava pessoas automaticamente em fotografias. No entanto, ndo foi até a década de
1990 que a tecnologia comecgou a ganhar atencao generalizada. Uma das primeiras aplicagdes
comerciais foi no Japao, onde a NEC Corporation introduziu um sistema de reconhecimento

facial para fins de seguranca.

O reconhecimento facial tem avancado rapidamente nos tltimos anos, oferecendo novas
oportunidades e desafios para uma variedade de setores, incluindo seguranca publica, aplicacio da
lei, marketing e sadde. Na aplicacdo da lei, € usado para identificar suspeitos e rastrear criminosos.
Também € usado em sistemas de seguranga publica, como a identificacdo em espagos publicos de
pessoas desaparecidas ou na seguranga de aeroportos, com o intuito de detectar ameacas e prevenir
o terrorismo. No marketing, € usado para personalizar anincios e melhorar a experiéncia do
cliente. Na drea da satide, € usado para diagnosticar certas condicdes médicas, como a sindrome
de Down e disturbios genéticos raros. Essa tecnologia usa algoritmos para detectar e analisar
as caracteristicas tnicas do rosto de uma pessoa, como a distincia entre os olhos, o formato do

nariz e os contornos das bochechas, para identificar e verificar sua identidade.

O intuito deste trabalho € realizar uma andlise comparativa entre dois algoritmos de
reconhecimento facial, sob a hipétese de que a eficiéncia desses algoritmos pode ser melhorada
quando utilizados imagens de pessoas expressando emog¢des neutra ou de felicidade. Para tanto,
serdo estudados algoritmos que fazem uso de duas técnicas bem conhecidas e difundidas pela
literatura, o PCA (Principal Component Analysis) ou do portugués, Andlise de componentes
principais € o0 LDA (Linear Discriminant Analysis) em portugués Andlise Discriminante Linear.
Tais técnicas consistem em reduzir a redundincia ou mesmo para detec¢do de padrdes (faces,
objetos, etc) em um conjunto de dados utilizando procedimentos da dlgebra linear e estatistica

aplicada.

Os dois algoritmos escolhidos sdo intitulados como Eigenface e Fisherface, ambos for-
necidos pela biblioteca OpenCV e implementados em linguagem Python. Os métodos foram
aplicados ao banco de imagens JAFFE, obtido através de um requerimento disponivel no ende-
reco <https://zenodo.org/record/3451524#.ZCsVZnbMLIU>. O Eigenface e Fisherface foram
avaliados através das medidas de acurdcia, precisdo, sensibilidade e especificidade. Os resultados
obtidos mostraram que imagens expressivas e neutras afetam a probabilidade de reconhecimento

dos algoritmos.


https://zenodo.org/record/3451524#.ZCsVZnbMLIU

2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

Neste capitulo apresentamos alguns dos principais conceitos de técnicas e métodos
fundamentados em outros trabalhos de pesquisa publicados na literatura, ao qual nos baseamos

para as andlises presentes neste trabalho.

2.1 Visao computacional

A Visdo Computacional € um campo interdisciplinar que tem ganhado significativa aten-
¢ao e desenvolvimento nos ultimos anos, devido aos avancos da tecnologia e a necessidade de
sistemas inteligentes para processar informacoes visuais. Segundo Marengoni e Stringhini (2010),
a Visao Computacional permite aos computadores interpretar, entender e analisar imagens e
videos. Desde seu surgimento na década de 1960, a Visao Computacional avancou significati-
vamente, com o desenvolvimento de algoritmos mais complexos que podem reconhecer rostos,

objetos e cenas.

Uma das principais dreas da Visdao Computacional € o uso de técnicas de inteligéncia
artificial (IA) e aprendizado de maquina (ML), que permitem que os computadores aprendam com
os dados e melhorem seu desempenho ao longo do tempo. Os algoritmos de Al e ML permitem
que os computadores analisem grandes quantidades de dados visuais e extraiam informagdes
significativas deles. Na drea da saide, por exemplo, algoritmos de IA e ML foram desenvolvidos

para diagnosticar doencas e fornecer recomendacdes de tratamento personalizadas aos pacientes.

Outra drea importante na Visdo Computacional € a biometria, que envolve o uso de dados
visuais para identificar individuos. Os sistemas biométricos tornaram-se cada vez mais populares
nos ultimos anos e sdo usados para fins de seguranca, como controle de acesso e vigilancia.
Os sistemas de reconhecimento facial sdo um exemplo comum de sistemas biométricos e sao

amplamente utilizados em aplicacdes da lei e segurancga.

As técnicas estatisticas também desempenham um papel significativo na Visdao Com-
putacional, particularmente na drea de extracdo de recursos. A extracdo de recursos envolve a
identificacdo de recursos ou padrdes relevantes em imagens que podem ser usados para tarefas
de reconhecimento ou classificagdo. De acordo com Belhumeur, Hespanha e Kriegman (1997),
andlise de componentes principais (PCA) e andlise discriminante linear (LDA) sdo duas técnicas
estatisticas comumente usadas na extracdo de caracteristicas. O PCA € usado para reduzir a
dimensionalidade dos dados identificando os recursos mais significativos, enquanto o LDA ¢é

usado para identificar os recursos que podem discriminar entre diferentes classes de dados.

Nos tultimos anos, a visdo computacional teve uma explosdo de aplicagdes em varios

setores. Na drea da saude, a visdo computacional tem sido usada para andlise de imagens médicas,
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diagndstico de doencas e recomendagdes personalizadas de tratamento. Na inddstria automotiva,
a visdo computacional € usada para carros autdbnomos e sistemas de assisténcia ao motorista. No
varejo, a visao computacional € usada para gerenciamento de estoque, andlise de comportamento

do cliente e sistemas de pagamento baseados em reconhecimento facial.

Uma das aplica¢des mais recentes da visao computacional estd no campo da realidade
aumentada (AR) e realidade virtual (VR). As tecnologias AR e VR usam algoritmos de visao
computacional para sobrepor informagdes digitais ao mundo real, criando experi€ncias imersivas.
Por exemplo, AR pode ser usado para sobrepor informacdes digitais em produtos em uma loja,
fornecendo aos clientes informacdes adicionais sobre o produto e aprimorando a experi€ncia de
compra. A medida que a visio computacional continua avangando, espera-se que suas aplicacdes

cres¢am ainda mais, tornando-se um campo empolgante a ser observado nos préximos anos.

2.2 Expressoes faciais

As expressoes faciais configuram-se como uma das importantes formas de comunicacio
ndo verbal e possibilita transmitir emocoes e sentimentos de uma maneira rdpida e eficaz. Através
da observacdo da expressdo das pessoas com quais interagimos, esse recurso natural permite que
detectemos informagdes sobre seu estado emocional, intengdes e, inclusive, suas reacdes aos

eventos apresentados em nosso ambiente (WHALEN et al., 2013).

As expressoes indicam o estado emocional de pessoas e também animais(Figura2.2).
Ha cerca de 150 anos atrds, essa foi a linha central na justificativa da teoria da evolugdo pela
selec@o natural proposta por Charles Darwin. Naquele momento, Darwin defendia a hip6tese de
que a expressao facial representa uma das formas de linguagem e comunicagdo universal, algo
tao presente quanto importante em vida social desde o surgimento da humanidade(DARWIN,
1872) . Apesar de seus argumentos terem sido considerados controversos pela comunidade
cientifica, centenas de valiosos estudos empiricos e debates quanto a essa universalidade vém

sendo produzidos até os dias atuais.

Um dos mais renomados psicélogos na drea de expressdes faciais, Paul Ekman (1971)
ressalta as expressoes faciais como "o canal mais rdpido e universal de comunica¢do emocional".
Em sua pesquisa Universals and cultural differences in facial expressions of emotion, se prop0s a
encontrar informagdes acerca de significados, fungdes, origens, categorizagdes, atribuindo as
expressoes faciais a fun¢do de transmitir emog¢des de forma universal. Para isto, observou em
diferentes culturas diversos sinais ndo verbais de comunicagao, tais como; expressoes faciais,
gestos e postura corporal. Ekman (1971) concluiu que as expressoes faciais humanas de alegria,

medo, nojo, raiva e surpresa eram as mesmas independente da cultura.

De acordo com Costa-Vieira e Souza (2014), o reconhecimento de expressoes faciais €
uma 4rea relevante na pesquisa em neurociéncias e psicologia. Em sua investigacdo, os autores

investigaram a capacidade de jovens brasileiros em reconhecer expressoes faciais e prosddia
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Figura 1 — Exemplo de expressodes faciais em pessoas e animais.Na parte Superior temos varias
fotografias de uma mulher, enquanto na parte inferior vemos fotografias de cachorros
e um gato

emocional. Os resultados deste estudo fornecem evidéncias de que existe uma habilidade de
reconhecimento facial, no entanto, ainda hd espaco para melhoria na identificacdo correta das
expressoes. Além disso, os resultados destacam a importancia de treinar habilidades de reco-
nhecimento emocional na populacdo jovem, pois isso pode ter impactos positivos em suas vidas

sociais e pessoais.

Recentemente, em um trabalho publicado na renomada revista Nature, os autores Cowen
et al. (2021) descobriram que 16 tipos de expressodes faciais coexistem sistematicamente com
contextos sociais especificos em 144 paises. Em diversas regides geogréficas, hda 70% de sobrepo-
sicdo nas associagOes entre contexto e expressao facial—evidéncia de universalidade substancial

em nosso mundo ciber conectado.

2.3 Reconhecimento de faces

O reconhecimento de faces é baseado em principios mateméticos e tecnoldgicos que
permitem identificar individuos a partir de imagens capturadas. Segundo Turaga et al. (2011),
esses principios incluem extracdo de caracteristicas, comparacao de caracteristicas e classificacdo.
A extragdo de caracteristicas consiste em identificar pontos Gnicos ou padrdes na face, como o
formato dos olhos, nariz e boca. A comparagio de caracteristicas implica a comparagao desses
pontos ou padrdes com os de uma imagem previamente armazenada, enquanto a classificacdo

envolve determinar a semelhancga entre as imagens comparadas.

De acordo com Phillips et al. (2000), outro conceito importante € a normalizagdo, que
envolve ajustar as imagens de forma a remover variagdes como posi¢ao, orientagdo, iluminacao

e escala, tornando a comparagdo mais precisa. Além disso, a utilizacdo de bancos de dados
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de referéncia é fundamental para o desempenho do reconhecimento de faces, pois permite o

treinamento dos algoritmos e a comparagao das imagens capturadas com as imagens armazenadas.

As pessoas possuem a habilidade de reconhecer milhares de rostos aprendidos ao longo
da vida mesmo apds anos de separacdo. O reconhecimento € robusto mesmo diante de fato-
res como diferentes expressoes faciais, envelhecimento, 6culos, barbas ou mudancas no estilo
de cabelo. Porém desenvolver um modelo computacional de reconhecimento facial € bastante
dificil, pois os rostos sdo estimulos visuais complexos e multidimensionais. Isso torna o reco-
nhecimento facial uma tarefa de visdo computacional de alto nivel, na qual muitas técnicas sao
envolvidas(AGARWAL et al., 2010).

Um sistema de reconhecimento facial deve possuir a habilidade de detectar a face de
uma pessoa a partir de uma imagem e compard-la com imagens interiormente inseridas no
banco de dados. As fotografias fazem parte do nosso cotidiano e sao encontradas facilmente em
documentos oficiais e nas redes sociais, tornando a implementa¢do do reconhecimento acessivel.
Os problemas que afetam a precisdao do reconhecimento facial sdo a varia¢do de iluminacao,
ruido, escala, nitidez, dentre outros. As técnicas de pré-processamento sdo usadas no tratamento

destes problemas que reduzem o desempenho do reconhecimento facial.

Atualmente o aprendizado profundo como as redes neurais convolucionais (CNNs)
tornaram-se populares na drea de processamento de imagens e reconhecimento de faces. Porém
estas técnicas necessitam de uma grande quantidade de dados para um melhor desempenho. Os
métodos Eigenfaces(Turk e Pentland (1991)) e Fisherfaces(Belhumeur, Hespanha e Kriegman
(1997)) apresentam vantagens sobre outras técnicas de reconhecimento facial por demonstrarem
desempenho mais estdvel em pequenos conjuntos de dados, possuir ficil implementagdo e

consequentemente exigir menos tempo de computagao.

2.4 Pré-Processamento de Imagens

O pré-processamento de imagens refere-se as técnicas usadas para melhorar a qualidade
das imagens digitais antes da andlise ou processamento. Isso pode incluir tarefas como reducao
de ruido, aprimoramento de contraste e suavizacdo de imagem. De acordo com Marengoni e
Stringhini (2010), processamento de imagens € um processo no qual se obtém de uma imagem um
conjunto de valores numéricos, que podem ou ndo compor uma outra imagem. Por outro angulo,
a visdo computacional procura simular a visdao humana, porém, a saida é uma interpretacao
parcial ou total da imagem. Resumidamente, processar uma imagem significa transforma-la

gradativamente para facilitar a retirada de informacdes nela contidas.

O pré-processamento de imagens tem aplicagdes em uma ampla gama de setores, incluindo
saude, agricultura e visdo computacional. Na drea da satide, o pré-processamento de imagens é
usado para melhorar a precisao das imagens e diagnésticos médicos, enquanto na agricultura

€ usado para identificar tipos de culturas e detectar doencas. Na visdo computacional, o pré-
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processamento de imagem € usado para melhorar a detec¢@o e o reconhecimento de objetos, bem

como o reconhecimento e rastreamento facial.

Para Gonzalez e Woods (2000), os passos que vao do pré-processamento de imagens até
a visdo computacional podem ser divididos em trés niveis: baixo, médio e alto. Os de baixo nivel
compreendem manipulagdes primitivas, como diminuicao do ruido e aumento de contraste. O
nivel médio envolve o particionamento da imagem em regides ou objetos, a descricao desses
objetos, e classificagdo dessas partes individuais. Os processos de nivel alto consistem em atribuir
significado ao conjunto de objetos reconhecidos anteriormente, analisando a imagem e realizando

funcdes cognitivas associadas a visao.

Ruidos sd@o contaminagdes que podem ser geradas por diversos motivos durante a aqui-
sicdo, compressao e transmissdo da imagem causando a distor¢ao e perda de informacdes da
imagem. Durante a aquisi¢cao por exemplo, podemos ter problemas com o sensor utilizado, a
iluminacao do ambiente, as condi¢gdes climdticas no instante de captura da imagem e a cAmera.
Com a presenga de ruido, algumas tarefas de processamento de imagem sao prejudicadas. Logo,
o pré-processamento de imagens € fundamental para a reducdo dessas contaminacdes e conse-
quentemente uma boa andlise das informagdes (FAN et al., 2019; MARENGONI; STRINGHINI,
2010).

A deteccao de faces ja € um método de pré-processamento nivel médio que consiste em
isolar o rosto de pessoas em uma imagem. Sua fungdo € encontrar em uma determinada imagem,
uma ou mais faces, e também pode reconhecer elementos como os olhos, bocas, nariz, entre
outros(SANTANA; ROCHA et al., 2015). A escolha do método de detec¢do de faces depende
de vérios fatores, como a necessidade de tempo de processamento, a precisdo da deteccao, o

tamanho do conjunto de dados de treinamento, entre outros.

O pré-processamento de imagens € uma etapa critica na anélise de imagens, ajudando a
melhorar a qualidade e a confiabilidade das imagens digitais. Embora existam desafios e limitacdes
a serem considerados, o desenvolvimento de novas técnicas e tecnologias de pré-processamento
continuard a desempenhar um papel importante no avango da andlise e interpretacdo de imagens

no futuro.

2.5 [Extracao de caracteristicas

A extragdo de caracteristicas em aplicacoes de anélise de dados e aprendizado de maquina
¢ utilizada para reduzir a dimensionalidade de um conjunto, afim de se obter as informacdes mais
relevantes. Ao executar as técnicas de reconhecimento de faces, nem todos os pixeis da imagem
sdo essenciais e assim os dados redundantes podem ser eliminados sem prejudicar o desempenho
do método. Além disso, variacdes no objeto a ser reconhecido como translagdo,rotacdo e escala
afetam a precisdo dos classificadores. Por isso € necessdria a utilizacao de algoritmos que reduzam

a dimensionalidade de forma eficiente proporcionando uma representacdo dos padrdes de uma
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forma robusta a essas alteragdes(SILVA, 2015).

Nesse sentido, duas técnicas amplamente utilizadas sdo a Andlise de Componentes
Principais (PCA) e a Andlise Discriminante Linear (LDA). O PCA visa transformar um conjunto
de dados em um novo conjunto de varidveis, chamadas componentes principais, que ndo sao
correlacionadas e capturam a maior parte da variabilidade dos dados. Jolliffe (2002) destaca que
o0 PCA "pode ser uma técnica muito util para reduzir a dimensionalidade dos dados enquanto
retém a maior parte das informacdes no conjunto de dados original". J4 o LDA € uma técnica
supervisionada que visa encontrar uma combinac¢do linear de recursos que maximize a separagdo
entre as classes nos dados e tem se mostrado eficaz em problemas de classificacdo, especialmente
ao lidar com dados de alta dimensdo. Deng et al. (2005) destacam que o LDA € uma técnica de

extragdo de recursos eficaz para tarefas de classificagdo de alta dimensao.

Estes métodos multivariados otimizam a matriz de transformag¢do com diferentes inten-
coes. O PCA otimiza a matriz de transformacao ao encontrar as maiores variagdes no espaco de
recurso original. A LDA procura a maior propor¢do de varia¢ao entre classes € a menor variagao

dentro de classe ao projetar a caracteristica original para um subespaco.

Turk e Pentland (1991) propuseram uma abordagem para extragdo de caracteristicas
baseada em PCA para identificar as caracteristicas mais distintivas de uma face. Essa abordagem
hoje conhecida como Eigenfaces foi amplamente utilizada e melhorada ao longo dos anos,
tornando-se uma das técnicas mais populares e amplamente utilizadas na drea de reconhecimento
facial. Belhumeur, Hespanha e Kriegman (1997) propuseram uma abordagem para extra¢ao
de caracteristicas baseada na combinacdo PCA-LDA para identificar as caracteristicas mais
distintivas de uma face conhecida como Fisherfaces. A combinag¢do de PCA e LDA na extracao
de caracteristicas tem sido amplamente utilizada em varias aplica¢des, como reconhecimento

facial e reconhecimento de objetos na visdo computacional.

Ao executar as técnicas de reconhecimento de faces, nem todos os pixeis da imagem sdo
essenciais e assim os dados redundantes podem ser eliminados sem prejudicar o desempenho
do método. Além disso, variacdes no objeto a ser reconhecido como translagdo,rotagcdo e escala
afetam a precisao dos classificadores. Por isso € necessdria a utilizagcao de algoritmos que reduzam
a dimensionalidade de forma eficiente proporcionando uma representacdo dos padrdes de uma
forma robusta a essas alteracdes(SILVA, 2015).

2.5.1 Analise de componentes principais - PCA

A Andlise de Componentes Principais, do inglés Principal Component Analysis (PCA) é
uma técnica estatistica multivariada proposta por Karl Pearson (1901). A ideia principal desse
método € reduzir a dimensionalidade do conjunto de dados original com o minimo de perda
de informacdo possivel. Para tanto, a PCA transforma o conjunto de varidveis originais inter-

correlacionadas em um novo conjunto de varidveis ndo correlacionadas (ortogonais), denominadas
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de componentes principais. Essas novas varidveis correspondem a uma combinacao linear de

todas as varidveis originais (SILVA, 2016).

Perceba na figura 2.5.1 que o método PCA € particularmente ttil quando as varidveis
dentro do conjunto de dados estdo altamente correlacionadas, o que indica que existem varidveis
que medem o mesmo evento. Devido a essa redundancia, o PCA pode ser usado para reduzir as
varidveis originais em um nimero menor de novas varidveis (componentes principais), desse
modo, o mdximo de informacdo em termos de variacao total contida nos dados € retido em
ordem de estimacdo dos componentes e medido pelo seu seu autovalor (KASSAMBARA, 2017;
PEREIRA, 2017).

Sepal.Length Fe PC1

087 | 082 , 000 | 000 | 000 [ LN
047 | 040 | P 0.00 | 0.00

s Eye,t | PetalLength
L, o

Petal Width

PC2 (21.8% explained var.)

aaaaaaa 0
PC1(74.0% explained var.)

Figura 2 — Componentes principais obtidos do banco de dados Iris, muito usados em exemplos
de aplicagoes de técnicas de reducdo de dimensionalidade.

Conforme mencionado anteriormente, os autovalores medem a quantidade de variagcao
retida por cada componente principal. Os autovalores apresentam valores altos para os primeiros
componentes € pequenos para os componentes subsequentes. Ou seja, os primeiros componentes
correspondem as direcdes com a quantidade méxima de variacdo no conjunto de dados. A sele¢do
dos componentes principais € um passo importante no PCA, uma vez que € necessario escolher
um nimero adequado de componentes que seja capaz de capturar a maior parte da informacgao
presente nos dados (FERREIRA, 2011; KASSAMBARA, 2017).

De acordo com Kaiser (1961), os autovalores podem ser usados para determinar o niimero
de componentes principais a serem retidos apds o PCA, isso dependerd do campo de aplicacao e
do conjunto de dados especifico. Na pratica, tendemos a olhar para os primeiros componentes
principais para encontrar padrdes interessantes nos dados. Nesse sentido, KASSAMBARA (2017)

ressalta que :

Autovalores > 1. Indica que o componente € responsdvel por mais variancia do que por uma
das varidveis originais em dados padronizados. Isso € comumente usado como um ponto
de corte para o qual os componentes sao retidos. Isso s6 € verdade quando os dados sao

padronizados.
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Ponto de corte. Pode-se limitar o nimero de componentes a esse nimero que representa uma

certa fracdo da variancia total.

Um método alternativo e muito utilizado para determinar o nimero de componentes
principais € olhar para um Scree Plot, que € o gréifico de autovalores ordenados do maior para o
menor. O nimero de componentes € determinado no ponto, além do qual os autovalores restantes

sdo todos relativamente pequenos e de tamanho compardvel (JOLLIFFE, 2002).

A partir do grafico abaixo (Figura 3), podemos querer parar no quinto componente
principal, por exemplo. Assim, 87% das informagdes (varidncias) contidas nos dados sdo retidas

pelos cinco primeiros componentes principais.

50 -

Porcentagem de variiincia explicada

Dimensdes

Figura 3 — Porcentagem de variancia explicada pelos componentes principais em ordem decres-
cente.

A interpretacdo dos resultados do PCA envolve a compreensdo da importancia relativa
dos componentes principais, a identificacao de padrdes nos dados e a selecao dos componentes
principais para a reducdo de dimensionalidade. A aplicacao adequada do PCA pode levar a
conclusdes importantes sobre os dados e contribuir para a solu¢do de problemas em diversas

areas.

Diante do exposto, pode-se concluir que a anélise de componentes principais agrupa os
individuos de acordo com sua variagdo, isto é, os individuos sdo agrupados segundo suas varian-
cias, ou melhor, segundo seu comportamento dentro da populagdo (Figura 2.5.1), representado
pela variacdo do conjunto de caracteristicas que define o individuo. Pode-se dizer que a técnica

agrupa os individuos de uma populagao segundo a varia¢io de suas caracteristicas.

Por sua versatilidade em solucionar problemas intrinsecos a andlise de dados, a PCA é

amplamente utilizada em diversas dreas cientificas, incluindo biologia, engenharia, financas e
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visdo computacional. As principais solugdes possiveis que essa técnica disponibiliza incluem:

Classificacdo. PCA pode ser utilizada para classificar dados em diferentes grupos, identificando
padrdes e caracteristicas distintas em cada grupo (WOLD; RUHE; WOLD, 1987);

Extracao de caracteristicas. PCA pode ser usada para extrair caracteristicas importantes dos
dados, reduzindo a dimensao do conjunto de dados e fornecendo uma representacao
mais simples e compreensivel. Para um contexto de modelagem, favorece a redugdo da
complexidade do modelo podendo melhorar seu ajuste (JOLLIFFE, 2002);

Visualizacao de dados multidimensionais. A PCA pode ser usada para representar dados em
dimensdes menores, permitindo uma melhor visualizagdo e compreensao dos padroes
subjacentes nos dados, podendo ser ttil em tarefas como segmentacao, identificando
clusters de clientes ou detectando anomalias (KARAMIZADEH et al., 2013);

Reducao de dimensionalidade. PCA € frequentemente utilizada para reduzir a dimensionali-
dade de conjuntos de dados, permitindo uma melhor visualizacdo e andlise dos dados.
Isso € especialmente ttil quando se lida com grandes quantidades de dados e € necessario
reduzir a complexidade do problema (ABDI; WILLIAMS, 2010);

Reconhecimento facial e de movimento. Sistemas de monitoramento de video podem ser apri-
morados com o uso dessa técnica, permitindo a identificacdo rdpida e precisa de pessoas
suspeitas ou em situacdes de perigo. Além disso, sistemas de reconhecimento facial podem
ser utilizados para controle de acesso em locais restritos, como empresas, instituicoes finan-
ceiras e governamentais. Esses sistemas também t€m potencial para auxiliar na localizacio

de pessoas desaparecidas ou procuradas pelas autoridades.

Dentre as aplicabilidades do PCA mencionadas anteriormente, aqui serdo ressaltadas
brevemente outras aplicagdes passivas de serem realizadas com o PCA, em especial, o reconheci-
mento facial, por se tratar do objeto de estudo deste trabalho. Existe uma gama de aplicagcdes
possiveis para o PCA no contexto de reconhecimento facial, por exemplo: Na aplicacio da lei,
pode ser utilizado na identificagdo de suspeitos e rastreio de criminosos. Também € usado em
sistemas de seguranca, como seguranca de aeroportos, para detectar ameacas € prevenir o terro-
rismo. No marketing, é usado para personalizar antincios e melhorar a experiéncia do cliente. Na
area da saude, € usado para diagnosticar certas condi¢des médicas, como a sindrome de Down e

distarbios genéticos raros.
As principais vantagens do PCA sdo evidenciadas por Karamizadeh et al. (2013) e listadas
abaixo;

Baixa sensibilidade ao ruido, a diminui¢do dos requisitos de capacidade e memoria
e maior efici€ncia devido aos processos que ocorrem em dimensdes menores; as vantagens

completas do PCA estdo listadas abaixo:
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1. Eliminacdo da redundincia de dados a partir dos componentes ortogonais (DORSCH et
al., 2022);

2. Reducao da complexidade no agrupamento de imagens com o uso de PCA (ASADI; RAO;
SAIKRISHNA, 2010);

3. Representacdo menor do banco de dados, pois apenas as imagens de treinamento sao

armazenadas na forma de suas projecdes de modo reduzida (DORSCH et al., 2022);

4. Reducdo do ruido uma vez que € escolhida a base de variacdo médxima e assim as pequenas

variacdes no fundo sdo automaticamente ignoradas.

Duas desvantagens principais estdo associadas ao PCA:

1. A matriz de covariancia € dificil de ser avaliada precisamente;

2. Mesmo a invariancia mais simples ndo pode ser capturada pelo PCA, a menos que os dados

de treinamento fornecam explicitamente essa informacao.

Outra vantagem da PCA € que ela é uma técnica ndo supervisionada, o que significa que
nao requer informagdes prévias sobre as varidveis ou os grupos nos dados. Isso a torna uma
ferramenta valiosa em aplicacdes em que as informacdes prévias sobre os dados sdo limitadas ou

incertas.

Além das desvantagens mencionadas anteriormente, a PCA € sensivel a outliers e também
nao é recomendada quando se tem mais varidveis do que unidades amostrais. Ao reduzir o nimero
de varidveis, ha perda da informacdo de variabilidade das varidveis originais. PCA nem sempre
funciona; as vezes mesmo com a redugio o niimero de componentes ainda continua grande. E o

caso de varidveis originais pouco correlacionadas (HONGYU, 2015).

A andlise de componentes principais (PCA), também conhecida como expansdo de
Karhunen-Loeve, foi apresentada por Hotelling (1933) em sua forma algébrica. A seguir sao

apresentadas as etapas envolvidas nessa técnica;

1. Dada a matriz de dados X, composta por m atributos ou caracteristicas observadas em

n individuos de uma populacdo. As caracteristicas observadas sdo representadas pelas

varidveis X, Xy, X3, -, X,,. A matriz de dados € de dimensdo n X m
11 12 ... Tim
To1 X922 ... Tom
X =

Tp1 Tp2 .- Tam
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2. Vetor coluna com o valor médio para cada atributo.

L =1 n

3. A variancia é uma medida de dispersdo que indica o quanto os valores dos atributos se

afastam da média.

A variancia da ¢ — ésima componente do vetor X & calculada por:

1
n—1

2 _

znj(xi —z)? 2.1
i=1

4. Covariancia mede a intensidade da relagdo entre duas caracteristicas. Se eles sao linear-

mente independentes, sua covariancia € nula.

,_El(ffij — Zj) (T — T
Cov (XZ,X]) = Sf] == n—1 (22)

5. Calculo da matriz de covariancia: Matriz simétrica quadrada (m, m) das covariancias

cov(my,my) cov(mg,my) ... cov(m,my)
Cov(X) = cov(my,my) cov(mg,my) ... cov(m,ms)
cov(my, My,) cov(ma, Mpy,) ... cov(My,, My,)

Seja p um vetor-coluna (m, 1), a proje¢ao de X na dire¢do p é dada por X = p’X.0

objetivo do PCA € encontrar o vetor p que maximiza a variancia de X.

p1 = argmaxpzl[var(pTXl)]

Diz-se que p; € um componente principal de X. Os demais podem ser calculados de forma

semelhante.

p1 = argmaxpzl[var(pTXl)]
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p1 = argmaxpzl[var(pTXl)]
p1 € um componente principal de X. Os demais podem ser calculados de forma semelhante.

6. Obtencao dos autovalores e autovetores: A matriz de covariancia pode ser diagonalizada
através da decomposi¢do em autovalores e autovetores. Os autovetores representam as
direcdes dos novos eixos que maximizam a variancia dos dados, enquanto os autovalores
correspondem a varidncia explicada por cada novo eixo. Essa diagonalizacdo pode ser

realizada através da resolucao da equacao:

YU =\ (2.3)

onde ¥ € o autovetor, A € o autovalor e X é a matriz de covaridncia. A matriz de covariancia
€ geralmente usada em aplicagdes de reducao de dimensionalidade, enquanto a matriz de

correlacdo € usada em aplicagOes de extragdo de recursos.

7. Selecdo de componentes principais: Os componentes principais sdo entdo selecionados com
base nos autovalores, sendo que aqueles com autovalores maiores sdo considerados mais
importantes na representacio dos dados. E possivel selecionar um niimero especifico de
componentes principais para a reducao de dimensionalidade ordenando os autovalores em
ordem decrescente e selecionando os autovetores correspondentes aos maiores autovalores

ou entdo utilizar todos os componentes principais para a extragdao de recursos.

8. Projecdo dos dados no novo espaco: A matriz de projecao pode ser obtida a partir dos
autovetores selecionados. Os dados originais podem ser projetados nos novos eixos através
da multiplica¢do da matriz de dados pela matriz de projecdo. A matriz de projecao P é
composta pelos k autovetores correspondentes aos k£ maiores autovalores da matriz de

covariancia, ou seja:

P=lv, vy --- Uk] (2.4)

onde vy, vy, ..., v 30 0s autovetores correspondentes aos k£ maiores autovalores da matriz
de covariancia. Para projetar os dados originais X nos novos eixos, basta multiplicar X

pela matriz de projecao P:

Y=X-P (2.5)

onde Y € a matriz de dados projetados nos novos eixos.
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2.5.1.1 Eigenfaces

O Eigenfaces, também conhecido como autofaces, ¢ um método baseado em uma vari-
acao do PCA introduzido por Turk e Pentland (1991) e aplicado ao reconhecimento de faces.
Considerara-se cada pixel de uma imagem como um atributo, representado por uma dimensao no

espaco de dados.

O método consiste em compor um espaco de dados formado pelas imagens de face e, por
meio da PCA, gerar um espaco de caracteristicas que reduz a dimensionalidade das imagens,
chamado de espaco de faces. Os vetores de caracteristicas origindrios desse processo sdo utilizados
para realizar o reconhecimento de faces. Os vetores (autovetores) usados no reconhecimento facial
sdao chamados de Eigenfaces porque, na prética, eles sdo vetores que representam caracteristicas
faciais tipicas, como olhos, nariz e boca(SILVA, 2016). Nas Figuras 4 e 5 vemos com mais

detalhes o funcionamento do método.

PCA
E—

s Egenfaces

I
I
~

(ni=2),(nz=2), ... (Nxg=2)

1 /’ \
[

nxn pixels

Figura 4 — Reducdo de caracteristicas em uma imagem apds aplicacio do Eigenfaces. Imagem
adaptada de Dinalankara (2017).

Silva (2016) descreveu o método Eigenfaces em 7 etapas:

1. Célculo da face média: A face média € calculada como a média de todas as faces registradas
na base de dados, ou seja, é a imagem que representa o padrao geral das faces na base de

dados. A férmula para o calculo da face média é dada por:

1 M
p=— (2.6)
M 4
i=1
onde p € a face média, M € o nimero de faces na base de dados e x; € a i-ésima face.

2. Subtragdo pela face média: Nesta etapa, cada face na base de dados € subtraida pela face

média. A férmula para o cédlculo da subtracdo € dada por:
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Montar o espago de faces Projetar imagens de faces

com essas eigenfaces nesse espago de faces
1 T
Montar vetor de Escolher N eigenfaces com
plxeis 0s malores autovalores
Calcular imagem Encontrar autovetores da
media matriz de coveriancia
i 4
Construir vetor Construir matriz
de varidncla de covarlancia

Figura 5 — Diagrama detalhando os passos do algoritimo Eigenfaces. Imagem adaptada de Lima
e Neto (2017).

2= p 2.7)

onde x} é a i-ésima imagem resultante da subtragdo de uma imagem de treinamento pela

face média. e z; € a i-ésima face do conjunto de treinamento.

3. Transformacgdo das imagens em vetores:

A transformag¢do de uma imagem em um vetor consiste em concatenar as linhas da imagem,
unindo o dltimo pixel de cada linha com o primeiro pixel da linha seguinte,formando um

vetor de pixels, como ilustrado na Figura 6.

4. Construcdo da matriz de covariancia: A matriz de covariancia € construida com base nas
imagens subtraidas da face média transformadas em vetores. A férmula para o célculo da

matriz de covariancia € dada por:

1 Y T
S = i ;xl(ﬂcz) (2.8)

onde S € a matriz de covariancia, M é o niimero de faces na base de dados, 7} € a i-ésima

imagem subtrafda da face média e (x})” € o transposto desta i-€sima imagem.
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Feature vectors

Original image M 76 Principal componenis
|
il I 85 PC1
¢ 76 85 25 25
25 PC2
66 52 38 38
N — 25
15 82 26 26
15 82 26 26
LY PCn
26

Figura 6 — Transformacdo de imagem em vetor, o que possibilita o calculo das componentes
principais. Imagem adaptada de Kortli et al. (2020).

5. Célculo das Eigenfaces: A partir da matriz de covariancia obtida na etapa 4, € possivel
calcular os autovetores e autovalores. Esses autovetores sao chamados de Eigenfaces e
representam as dire¢des principais de variacdao na base de dados. A equacdo usada para

calcular as Eigenfaces é:

SU = i (2.9)

onde S € a matriz de covaridncia, i é o autovetor e \ é o autovalor. O autovetor associado
ao maior autovalor € o Eigenfaces que captura a direcao de variacdo mais importante. Os
autovetores siao ordenados em ordem decrescente de seus respectivos autovalores, para
que os mais significativos venham primeiro. Na Figura 5 vemos alguns exemplos dessas

Eigenfaces.

6. Calculo dos Vetores de Caracteristicas: Os vetores de caracteristicas sao obtidos pela
projecao dos vetores de imagem subtraidos pela face média nas Eigenfaces. A equagao

usada para calcular os vetores de caracteristicas é:

W= (x) — ) (2.10)

onde w € o vetor de caracteristicas, @ € o autovetor (Eigenface), =, € o vetor de imagem
subtraido pela face média e i € a face média.

Ao projetar cada imagem do conjunto nas Eigenfaces, podemos obter os coeficientes que

indicam a contribui¢do de cada Eigenfaces para a imagem. Por exemplo, considere uma
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Figura 7 — Conjunto de exemplos de Eigenfaces redimensionadas para o tamanho das imagens
do conjunto de treinamento. Imagem adaptada de Silva (2016).

imagem de um rosto que possui uma grande contribuicao da primeira Eigenface, uma
pequena contribuicdo da segunda Eigenface e nenhuma contribuicio das demais Eigenfaces.
Isso pode ser representado por um vetor de coeficientes, que pode ser usado para reconstruir

a imagem original.

Esses coeficientes sdo usados para identificar as caracteristicas mais relevantes de cada
imagem. Por exemplo, uma imagem com coeficientes altos nas primeiras Eigenfaces pode
ter caracteristicas como olhos, sobrancelhas e nariz bem definidos, enquanto uma imagem
com coeficientes altos nas ultimas Eigenfaces pode ter caracteristicas mais especificas,

como rugas ou sardas.

O processo de projecao das imagens nos Eigenfaces € o que permite a reducdo da dimensi-

onalidade das imagens, tornando possivel representd-las de forma mais compacta.

7. Calculo de Similaridade: Finalmente, o célculo de similaridade é feito comparando os
vetores de caracteristicas das faces desconhecidas com os vetores de caracteristicas das
faces conhecidas. A similaridade pode ser calculada com uma medida de distancia como a

distancia Euclidiana. A equagdo usada para calcular a distancia Euclidiana é:

(2.11)

onde d € a distancia, w; € o vetor de caracteristicas da face desconhecida, w) € o vetor de

caracteristicas da face conhecida e n é o numero de caracteristicas.
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A escolha dos autovetores com maior autovalor permite selecionar as dire¢des de variagdo
mais importantes, o que resulta em uma representacdo compacta e eficiente das imagens

de faces.

2.5.2 Analise Discriminante Linear - LDA

O LDA (Linear Discriminant Analysis), ou Andlise Discriminante Linear, ¢ um método
estatistico que visa classificar objetos a partir de varidveis descritivas. Esse método se baseia
na ideia de que as varidveis descritivas de uma populagcdo de objetos possuem distribui¢cdes
normais, e busca maximizar a separagdo entre as classes de objetos a partir da projecao dos
dados em um subespaco dimensional reduzido. LDA gera um novo conjunto de dados de menor

dimensionalidade que representa as classes dos dados originais (SILVA, 2016).

Ele foi proposto inicialmente por Fisher (1936) como uma técnica para analise de variancia
em dados com multiplas classes, e posteriormente foi desenvolvido como uma técnica de reducgdo
de dimensionalidade para problemas de classificacdo. Desde entdo, o LDA tem sido amplamente
utilizado em diversas dreas, sendo um dos métodos mais antigos e conhecidos nessa drea. Segundo
Belhumeur, Hespanha e Kriegman (1997), a LDA € uma técnica de classificacdo linear que tem
se mostrado eficaz para o reconhecimento de face, pois busca maximizar a separagdo entre as

classes de objetos a partir da projecdo dos dados em um subespaco dimensional reduzido.

O primeiro passo do algoritmo LDA € a computacido da matriz de dispersdo entre classes
(ou interclasses) e a matriz de dispersao dentro de classes (ou intraclasse). A matriz de dispersado
interclasses mede a variacao entre as médias das classes, enquanto a matriz de dispersao intraclasse
mede a variacdo dentro de cada classe. A partir dessas matrizes, € possivel calcular a matriz de

dispersdo total, que é a soma da matriz de dispersao interclasses e intraclasse.

Em seguida, o algoritmo LDA computa os vetores proprios da matriz de dispersao total,
que correspondem as direcdes de projecdo que maximizam a separagdo entre as classes. Esses
vetores sao ordenados de acordo com seus respectivos valores proprios, que indicam a quantidade

de variacdo explicada por cada direcdo de projecao.

Finalmente, o algoritmo LDA seleciona as primeiras k direcoes de projecao com os
maiores valores proprios e projeta os dados de entrada nesse novo espago de caracteristicas de
menor dimensao. Essas projecdes podem entdo ser usadas como entrada para um classificador,

como por exemplo uma maquina de vetores de suporte (SVM).

Antes de aplicar LDA aos dados, geralmente sdo necessdrias técnicas de pré-processamento
para melhorar a qualidade e a eficidcia do modelo. Uma técnica de pré-processamento comum
usada na LDA € a normalizacao dos dados. A normalizacdo pode ser feita por diferentes métodos,
como normalizag@o por z-score, normaliza¢do por min-max, normaliza¢do por escala e outros. A
normalizacdo ajuda a remover a influéncia de valores discrepantes, ajustar a escala dos dados e

facilitar a comparagao entre diferentes recursos.
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Outra técnica de pré-processamento usada na LDA € a reducio de dimensionalidade. Isso
pode ser feito usando técnicas de selecdo de recursos ou técnicas de extragdo de recursos. As
técnicas de selecdo de recursos selecionam um subconjunto de recursos relevantes, enquanto as
técnicas de extracdo de recursos transformam os recursos originais em um novo conjunto de recur-
sos de menor dimensdo. As técnicas comuns de reducio de dimensionalidade incluem Andlise de

Componentes Principais(PCA), Andlise Fatorial(FA) e Andlise Candnica de Correlagao(CCA).

E importante notar que, embora a normalizacdo e a reducdo de dimensionalidade possam
melhorar a qualidade dos dados, essas técnicas também podem introduzir alguma perda de
informacao. Portanto, é necessario avaliar cuidadosamente os efeitos dessas técnicas em relacio
a eficdcia da LDA.

Além disso, a Andlise Discriminante Linear € computacionalmente mais simples e mais
rapida do que outros métodos de classificacdo, o que a torna uma alternativa vidvel para o
reconhecimento de face em larga escala. Contudo, o desempenho da LDA ¢ fortemente afetado
pela quantidade de varidveis descritivas utilizadas, e pode sofrer com a presenca de ruido ou

variagcOes nas imagens.

Uma particularidade da técnica de andlise discriminante linear € a projecdo dos dados
com o intuito de maximizar a separacdo de classes, considerando as diferencas entre elas. Para
o seu procedimento, essa técnica leva em consideragdo a informacdo a priori sobre as classes
presentes no conjunto de dados' (HASTIE et al., 2009).

Em contrapartida, a separagdo das classes € obtida por PCA através da maximizagdo da
varia¢do total dos dados, sem levar em consideracdo nenhuma informacao sobre as classes dos
dados?.

A técnica € amplamente utilizada em diversas dreas, incluindo reconhecimento de padrdes
e andlise de dados. Segundo Hastie et al. (2009), a LDA ¢é uma técnica de classificagdo super-
visionada que busca encontrar uma combinacao linear de varidveis que maximize a separagao
entre duas ou mais classes de dados. Isso a torna uma ferramenta valiosa em aplicacdes como

reconhecimento de faces, andlise de dados bioldgicos e andlise de sentimentos em textos.

2.5.2.1 Fisherfaces

Fisherfaces é uma técnica de reconhecimento de face desenvolvida por Belhumeur, Hespa-
nha e Kriegman (1997) que utiliza uma combina¢do de Andlise de Componentes Principais (PCA)
e Andlise Discriminante Linear (LDA). O objetivo deste método € encontrar uma representacao
dos rostos na forma de uma base de caracteristicas, que maximiza a separabilidade discriminante

entre classes.

Silva (2016) descreveu o método Fisherfaces em 8 etapas:

1
2

Procedimento supervisionado
Procedimento nao supervisionado
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1. Célculo da face média por classe: para cada classe, € necessdrio calcular a média de todas as
imagens de rosto nessa classe. Isso pode ser feito pela divisdo da soma de todas as imagens
na classe pela quantidade de imagens na classe. Matematicamente, seja Z;; uma imagem
de face como sendo uma matriz de tamanho N (da mesma forma que (2.6) ) projetada no

subespaco PCA, em que a j-ésima imagem de uma classe de imagens C;.

A face média (1;) da classe C;, é obtida por:

Z (2.12)

7, .7 1
2. Cdlculo da face média geral: € necessdrio calcular a média de todas as imagens de rosto
independentemente da classe. Isso pode ser feito pela divisdo da soma de todas as imagens

pela quantidade total de imagens.

A média total (p) dessas faces é dada por:

r N;

S Zi, (2.13)

W=
Zl 1le 1j5=1

onde N; € o nimero de faces pertencentes a cada uma das r classes pré determinadas.

3. Transformacgao das imagens em vetores: cada imagem de rosto precisa ser transformada
em um vetor para que possa ser manipulado matematicamente. Isso pode ser feito através

da conversao da imagem em uma representacao numérica.

4. Construcdo da matriz de dispersao intra-classe: a matriz de dispersao intra-classe € cons-
truida a partir da diferenca entre cada imagem na classe e a média da classe. Isso pode ser

feito pela subtragcdo de cada vetor de imagem da face média da classe.

5. Construcao da matriz de dispersdo intraclasse: a matriz de dispersdo intraclasse (dentro de

cada classe) Sy € definida por:
Sw =) Z — i) (Zig = )" =Y Swis (2.14)
i=1j5=1 i=1
onde Syy, ¢ uma matriz de covariancia da classe C; e Sy representa a dispersao das imagens

de faces Z;; em relagdo a face média de sua classe.

6. Construcao da matriz de dispersao interclasse: a matriz de dispersao interclasse € construida
a partir da diferenca entre a média geral de todas as imagens de rosto e a média de cada

classe. Isso pode ser feito pela subtragdo da face média geral de cada face média de classe.

A matriz de dispersao interclasse (entre classes) Sp € definida por:
Sp =3 Ni(ui—p) (i — )", (2.15)
i=1

ou seja, Sp representa a dispersdo das faces médias de cada classe em relagdo a média
total.
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7. Calculo das Fisherfaces: as Fisherfaces sao obtidas a partir da solu¢do das matrizes
de dispersdo intra-classe e inter-classe. Essas faces sdo os eigenvectors das matrizes de

dispersao que maximizam a separagdo entre as classes.

8. Calculo dos vetores de caracteristicas: os vetores de caracteristicas sdo obtidos a partir da
projecdo de cada imagem de rosto nas Fisherfaces. Isso pode ser feito pela multiplicacdo

da imagem pela matriz de Fisherfaces.

9. Cilculo da similaridade: a similaridade € calculada a partir da distancia entre os vetores de
caracteristicas de duas imagens de rosto. A distdncia mais curta entre os vetores indica a

maior similaridade entre as imagens.
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3 Material e Métodos

A principio serdo detalhadas as informacdes quanto ao banco de dados, software e
bibliotecas utilizadas para atingir os objetivos propostos e testar as hipoteses experimentais
formuladas. As etapas a serem seguidas para a implementacao do sistema de reconhecimento

facial estdo descritas no fluxograma da Figura 8.

PASSO 1 PASSO 2

Obtencio do banco de _Transformacao das
dados JAFFE imagens em matriz de

pixels

PASSO 4 PASSO 3

. Pré-processamento da
Experimentos base de dados
/ R / 4
PASSO 5 PASSO 6
Aplicacao do Eigenfaces e Avaliacao dos Modelos
Fisherfaces

Figura 8 — Fluxograma do sistema de reconhecimento facial proposto.

3.1 Banco de dados

O banco de dados JAFFE (Japanese Female Facial Expression) foi criado em 1998 por
Miyuki Kamachi, Michael Lyons e Jiro Gyoba da Universidade de Kyushu, no Japao(LYONS;
KAMACHI; GYOBA, 2020; LYONS, 2021). A constru¢ao desse banco teve como objetivo
disponibilizar imagens para os diversos estudos que envolvem expressdes faciais de mulheres

japonesas. A base JAFFE ¢ amplamente utilizada para treinamento e validacio de algoritmos de
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reconhecimento facial e de expressoes por pesquisadores da drea de visdo computacional, AM,

IA e estatistica.

O conjunto de dados possui 213 imagens em sete expressoes faciais basicas (alegria,
tristeza, raiva, surpresa, medo, aversdo (nojo) e neutra) de dez mulheres japonesas entre as idades
de 19 e 30 anos. As imagens foram adquiridas sob condi¢des controladas de iluminacdo e fundo

neutro. Cada imagem estd em tons de cinza, com 256 niveis de intensidade, e tem uma resolugdo

de 256 x 256 pixels de 8 bits. Todas as imagens estao disponibilizadas para download em formato
tiff (Figura 9).

Figura 9 — Imagens de individuos do banco JAFFE em diferentes expressoes faciais.

A figura 10 mostra a identificacdo de cada imagem no conjunto de dados. Cada descricdo

guarda as seguintes informacoes;

INICIAIS DO NOME. Inicialmente, duas letras maidsculas representam as iniciais do nome

de cada individuo;

IDENTIFICACAO DA EXPRESSAO. Duas letras maitsculas representam a expressio de

cada individuo na imagem.
REPETICAO. Algarismo informando a quantidade de imagens fornecidas do mesmo individuo.

ID. Algarismo informando a identificacdo de cada individuo no banco.

Para obter-se a base de dados JAFFE € necessdrio realizar uma solicitacdo aos pesquisa-
dores que a criaram. Antes de baix4-la, é importante conferir as restri¢des de uso e licengas.! As
imagens podem ser utilizadas apenas para pesquisas cientificas ndo comerciais e para qualquer

outro uso requer aprovacao prévia.

As imagens disponiveis no banco JAFFE encontram-se em escala de cinza. A opg¢ao de
conversao em escala de cinza € muito ttil para imagens capturadas que ndo precisam corresponder

a detalhes coloridos, além de simplificar os algoritmos e eliminar as complexidades relacionadas

' Para informagdes detalhadas quanto 2 base de dados, restricdes e licencas acesse: <https://zenodo.org/record/

3451524#.ZAYqcXbMLIU>


https://zenodo.org/record/3451524#.ZAYqcXbMLIU
https://zenodo.org/record/3451524#.ZAYqcXbMLIU
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ME.HAT, 116 iff MEHAZ 117 fiff ME.HAZ 118 iff

Figura 10 — Exemplo da imagem de um individuo da base JAFFE com sua respectiva identifica-
¢do.

Tabela 1 — Distribuicdo das imagens do banco de imagens JAFFE. Abreviaturas: NE - Neutro,
HA - feliz, SA - Tristeza, SU- Surpresa, AN - Raiva, DI - Nojo.

Expressoes Faciais
Iniciais AN DI FE HA NE SA SU

dos Nomes (Raiva) (Nojo) (Medo) (Feliz) (Neutra) (Triste) (Surpresa) Total
KA 3 3 4 4 3 3 3 23
KL 3 4 3 3 3 3 3 22
KM 3 2 3 4 3 4 3 22
KR 3 3 3 2 3 3 3 20
MK 3 3 3 3 3 3 3 21
NA 3 3 3 3 3 3 3 21
NM 3 2 3 3 3 3 3 20
™ 3 3 3 3 3 3 3 21
Uy 3 3 3 3 3 3 3 21
YM 3 3 4 3 3 3 3 22
Total 30 29 32 31 30 31 30 213

aos requisitos computacionais. Isso ocorre porque a escala de cinza compacta uma imagem em
seu pixel minimo. Diante disso, todas as imagens utilizadas s3o compostas de tons de cinza com

valores médios de pixel que variam entre 0 (Preto) e 255 (Branco).

3.2 Python

Toda a implementacgdo necessdria para o desenvolvimento do sistema de reconhecimento
de pessoas mediante um conjunto de imagens desses individuos exercendo expressdes bdsicas
foram escritas em linguagem Python Core Team (2023), do mesmo modo que a andlise dos
resultados. Python € uma linguagem amplamente utilizada em diversos campos, incluindo reco-

nhecimento de imagens. Possui uma vasta comunidade de desenvolvedores e bibliotecas de cédigo
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Figura 11 — Imagens com a expressao de felicidade de todas as mulheres da base JAFFE e suas
respectivas iniciais do nome.

aberto, tornando-se uma escolha popular para aplicacdes de visdo computacional, inteligéncia
artificial, aprendizado de médquinas e estatistica. Além disso, a linguagem Python é conhecida
por sua acessibilidade, simplicidade e rdpida progressao de desempenho ou performance da

aprendizagem pelo usudrio.

Para compilagdo dos cédigos utilizou-se o Jupyter Notebook. Refere-se a um ambiente
de desenvolvimento interativo (IDE)? proposto por Kluyver et al. (2016). O Jupyter Notebook
corresponde a um produto totalmente em codigo aberto que proporciona aos usudrios diversas
funcionalidades de forma gratuita, além de permitir executar c6digo em um navegador da web.
O projeto foi nomeado pela primeira vez IPython e mais tarde renomeado para Jupyter, mais

precisamente em 2014. Ele suporta mais de 40 linguagens, incluindo Julia, Python, R e Scala.

3.2.1 Manipulacao das figuras com Pyplot

Os gréficos e figuras presentes neste trabalho foram obtidos através de fungdes pertencen-
tes a0 médulo® pyplot da bibioteca Matplotlib. Essa biblioteca é usada para criar visualizacdes
estdticas, animadas e interativas em Python. O médulo pyplot detém uma colecao de func¢des

que sdo responsdveis pela criacdo e manipulacdo de figuras e graficos.

2
3

Integrated Development Environment
Moédulo € um arquivo Python com instrugdes e comandos que pode conter recursos e estruturas como fungdes e
varidveis.
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3.3 Transformacao da imagem em matriz de pixels

A imagem de cada individuo € representada por uma matriz de pixels com dimensao
256 x 256, como ilustrado na Figura (12). A conversdo das imagens em matrizes de pixels foram
obtida a partir da funcdo array(), que estd disponivel na biblioteca numpy. A biblioteca numpy
suporta o processamento de grandes arranjos e matrizes, juntamente com uma grande colecio de

fun¢des matematicas de alto nivel para operar sobre estas matrizes.

[ 105 102 108 ... 126 136 132 |
102 107 110 ... 132 134 133
99 106 112 ... 132 137 134
63 61 58 ... 126 129 138
59 63 55 ... 115 122 139

| 55 56 51 ... 119 113 119

~ 256X 256

Figura 12 — Transformag¢do da imagem em matriz de pixels. Cada pixel na imagem pode ser re-
presentado na escala de cinza com valores que variam entre 0 (Preto) e 255 (Branco).

3.4 Pré-processamento da base de dados

Realizou-se um pré-processamento no banco de imagens JAFFE a fim de separa-lo de
acordo com as expressoes faciais e ter o rétulo associando as imagens a pessoa a quem pertencem.
Nesta etapa foram extraidas da descri¢dao de cada imagem as informacdes referentes as iniciais da

pessoa e expressao apresentada na imagem usando a funcao listdir() da biblioteca os.

Em seguida, com o auxilio da fun¢do dataframe() da biblioteca Pandas foi construido
um dataframe contendo as imagens em formato de matriz de pixeis, as iniciais do nome e o ID da
expressao facial. Por fim a coluna referente ao ID foi renomeada para valores numéricos pois as
fungdes Eigenfaces e Fisherfaces necessitam de um vetor numérico como rétulo no treinamento.

A Tabela 2 mostra o como ficou a disposicao dos dados.

3.5 OpenCV

A implementacdo dos métodos Eigenfaces e Fisherfaces que sdo objetos de estudo neste

trabalho podem ser encontrados na biblioteca OpenCv(Open Source Computer Vision Library).
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Tabela 2 — Dataframe contendo os dados usados para treinamento apds processo de pré-
processamento e organizag¢ao do banco de dados JAFFE

INICIAIS ID DA

ID IMAGENS DONOME EXPRESSAO
1 [[105. 102, 108, 118, 114, 117, 113, 122, 113... AN 0
2 [[114.115, 116, 118, 118, 114, 113, 118, 116.... AN 0
3 [[96.98, 114, 103, 102, 103, 110, 104. 103, ... AN 0
4 [[109, 118, 102, 108, 119, 109, 114, 110, 109.... DI 0
5 [[114. 118, 115, 114, 116, 107, 114, 120, 111.... DI 0
211 [[166, 165, 161, 166, 167, 174, 162, 178. 166....  SU 9
212 [[143. 155, 161, 154, 151, 150, 155, 152. 153....  SU 9
213 [[157. 151, 162. 167, 167. 164, 173, 162. 169....  SU 9

Essa biblioteca foi desenvolvida pela Intel* em 1999 com o intuito de criar uma ferramenta
para ajudar os pesquisadores em visdo computacional a desenvolver seus projetos de forma mais
répida e eficiente (BRADSKI, 2000). A OpenCYV ¢ escrita em linguagem C' 4 + e oferece
suporte a vdrias linguagens de programacdo, incluindo Python. Além de reconhecimento de
faces, a biblioteca prové diversas func¢des relacionadas a andlise de imagens, deteccdo de objetos,

processamento de video e inteligéncia artificial.

A funcdo createEigenFaceRecognizer() ¢ parte da OpenCYV e € usada para reconhecer
rostos usando a técnica Eigenfaces. Ela examina todas as imagens de treinamento de todas as
pessoas como um todo e tenta extrair os componentes que sdo relevantes e uteis e descarta o resto
(BRADSKI, 2000). O Eigenfaces € treinado extraindo componentes principais € mantém um
registro de quais componentes pertencem a qual pessoa. Assim, sempre que for introduzido uma
nova imagem no algoritmo, ele repete 0 mesmo processo da seguinte forma (SuperDataScience
Team, 2017):

1. Extrai os componentes principais da nova imagem.
2. Compara esses recursos com a lista de elementos armazenados durante o treinamento.
3. Encontra aqueles com a melhor correspondéncia.

4. Retorna o rétulo da *pessoa’ associado a esse componente de melhor correspondéncia.

Os principais parametros que podem ser fornecidos para esta fun¢ao sdo: num_components(nimero

de componetes) e threshold(limiar).

4 A Intel é uma multinacional americana lider mundial na fabricacdo de processadores para computadores pessoais.

E conhecida também por seus avancos na pesquisa e desenvolvimento de tecnologias avancadas na drea de
inteligéncia artificial.
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 num_components: Indica o niimero de componentes principais a serem mantidos. E ele
quem especifica o nimero de componentes principais a serem mantidos na técnica Eigen-
faces. O valor padrao € especificado como 0, o que significa que todos os componentes
principais sdo mantidos. No entanto, em geral, € comum reduzir o nimero de componentes
principais para reduzir o tempo de processamento e o espaco de armazenamento necessario
para o modelo. O valor do parametro pode ser ajustado com base no tamanho do conjunto
de dados de treinamento, na complexidade da tarefa de reconhecimento facial e nos recursos

disponiveis para processamento.

* threshold: O threshold (limiar, em portugués) é um parametro que pode ser fornecido
na fun¢do createEigenFaceRecognizer() para determinar se uma face é reconhecida
ou ndo. Quando uma imagem de teste € comparada com as imagens de treinamento,
o threshold determina se as diferencas entre as imagens sdo grandes o suficiente para
serem consideradas como uma correspondéncia ou se devem ser consideradas como nao
correspondentes. Quanto maior o valor do threshold, mais restritivo € o reconhecimento

facial e menor € a probabilidade de falsos positivos, mas também aumenta a probabilidade

de falsos negativos.

A func¢do Fisherfaces do OpenCV possui funcionamento e parametros semelhantes aos

da fun¢do Eigenfaces. O nimero de componentes também pode ser ajustado usando o parametro

num_components na funcio createFisherFaceRecognizer(). Porém para o Fisherfaces, o nimero

maximo de autovetores que podem ser extraidos € C' — 1, onde C' € o nimero de classes presentes

no conjunto de treinamento. Isso ocorre porque, para separar as classes, precisamos encontrar

um subespaco de caracteristicas que maximize a razao das variacoes entre classes e dentro das

classes. Qualquer projecao adicional ndo traria informacdes adicionais discriminatérias. Além

disso, teria um efeito negativo na efici€ncia computacional do algoritmo e na capacidade de

generalizacdo do modelo.

Existem algumas consideracdes que devem ser consideradas, sobre usar os métodos

Eigenfaces e Fisherfaces: as imagens de treinamento e teste devem estar em escala de cinza e

devem ter o mesmo tamanho(BRADSKI, 2000).

3.6 Criacao das bases de Treinamento e Teste

Como visto na secdo 2.3, diversas dreas podem ser beneficiadas pela técnica de reconheci-

mento facial. No entanto, nesse trabalho procuramos relacionar a aplicabilidade dos algoritmos a

um problema mundial e de contexto real, dessa forma, esperamos que a escolha dos experimentos

e entendimento dos resultados fiquem mais claros, revelando a contribui¢cdo desse trabalho.

Os experimentos foram definidos fixando uma hipétese de aplicacdo no contexto de

seguranca publica, especificamente, no reconhecimento ou identificacao facial de pessoas desa-
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parecidas ou perdidos. Com o intuito de contrastar a hipétese formulada em nosso objetivo, a

definicao do conjunto de treinamento e teste incluiram imagens com as seguintes emogoes:

EXPERIMENTO 1: Treinamento - Neutra. A escolha de treinarmos os algoritmos com essa
expressao se dd pelo fato de que, em um contexto real a chance de adquirir imagens
de desaparecidos ou perdidos expressando essa emocgdo € alta, visto que tal expressao
estd presente na maioria dos documentos pessoais, quicd em todos. Esse conjunto possui

disponivel 30 imagens correspondentes a 10 individuos;

EXPERIMENTO 2: Treinamento - Felicidade. A escolha de treinarmos os algoritmos com
esse tipo de expressao se da por dois motivos, primeiro, para um contexto real, na au-
séncia de documentos pessoais ou imagens do individuo expressando emogao neutra, €
comum ter em posse da familia do desaparecido ou perdido a disponibilidade em seus
arquivos pessoais registro(s) desse suposto individuo expressando tal emog¢do. Salvo que
a chance de encontrar imagens com essa expressao alocadas em redes sociais também &
altissima. O segundo motivo estd relacionado aos resultados obtidos em pesquisas sobre o
processo emocional, psicologia e envelhecimento. Tais estudos afirmam que memdrias para
informacdes emocionais mostram-se melhor do que memorias para informacdes neutras,
vide (SCHNITZSPAHN et al., 2014). Isso possibilita validar esse comportamento experi-
mental através dos algoritmos escolhidos, reconhecendo a eficiéncias no reconhecimento
a partir de cada expressao e comparando-os. Esse conjunto teve disponivel 31 imagens

correspondentes a 10 individuos;

EXPERIMENTO 3: Treinamento - Neutro +Felicidade. A escolha dessa combinacio de ex-
pressoes esta relacionada a disposi¢cdo desses registros, para um contexto real. Além de
verificarmos se a combinacgdo dessas expressdes influenciam no poder de reconhecimento

dos métodos. Esse conjunto teve disponiveis 61 imagens correspondentes a 10 individuos.

Os métodos foram aplicados aos 3 experimentos através das fungdes Eigenfaces e Fisher-
faces, disponiveis na biblioteca OpenCV. Para treinar os algortimos foi utilizada a fun¢ao train().
Dentro dos parénteses foi preciso especificar o array onde estdo os rostos ou imagens de treina-
mento, enquanto o segundo pardmetro corresponde aos rétulos. E possivel salvar este modelo
treinado e depois 1€-1o em outro script, o que evita treind-lo novamente. Para isso, usa-se a fun¢ao
write() e dentro dos parénteses devemos especificar o nome que queremos atribuir ao modelo,
junto com a extensao .XML. Isso € uma vantagem, pois em alguns casos o treinamento leva

tempo, ainda mais se o banco de dados for extenso.

Ap6s aplicados a base de treino, os algoritmos estdo prontos para inferir se uma imagem
pertence ou nao a um certo individuo. A previsao dos rétulos identificadores de cada individuo
foram obtidos com a aplicacdo da fun¢do predict() a base de teste. Desse modo, aloca-se dentro

dos parénteses o array correspondente as imagens de teste.
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BASE DE DADOS - TESTE As expressoes consideradas para o treinamento dos métodos fo-
ram ignoradas no conjunto de teste, o que refletiu uma base de dados com 152 imagens
correspondentes a 10 individuos, distribuidas em 5 emocdes bdsicas; tristeza, raiva, sur-
presa, medo e nojo. A tabela 3 mostra para cada emocao, as quantidades de imagens
consideradas na base de teste. Vale salientar que as iniciais dos nomes (rétulos) dos indivi-

duos nao sao disponibilizadas.

Tabela 3 — Quantidade de imagens utilizadas na base de teste

AN DI FE SA SU Total
(Raiva) (Nojo) (Medo) (Triste) (Surpresa)
30 29 32 31 30 152

3.7 Avaliacao dos modelos

A avaliacdo da eficiéncia dos algoritmos de reconhecimento de faces € uma tarefa impor-
tante para garantir a qualidade e confiabilidade dos resultados obtidos. Para tal, existem diversas
ferramentas estatisticas que podem ser utilizadas. As métricas de avaliacdo de desempenho

utilizadas neste trabalho foram:

* Matriz de Confusao: € uma tabela composta por quatro elementos principais: verdadeiros

positivos (VP), falsos positivos (FP), verdadeiros negativos (VN) e falsos negativos (FN).

Tabela 4 — Matriz de Confusio

Valor Predito
Valor Real Positivo Negativo
Positivo  Verdadeiro Positivo(VP) Falso Negativo(FN)
Negativo Falso Positivo(FP) Verdadeiro Negativo(VN)

VP indicam a quantidade de amostras classificadas corretamente como pertencentes a classe
positiva, FP indicam incorretamente como pertencentes a classe positiva, VN indicam
corretamente como pertencentes a classe negativa e FN indicam incorretamente como
pertencentes a classe negativa. A partir desses elementos, podemos calcular diversas

métricas de avaliacdo de desempenho, como precisdo, sensibilidade, acuricia, entre outras.

* Acurédcia: € a proporg¢do entre o nimero de acertos e o total de amostras. E dada pela

equacio:
VP + VN
Acuricia = ——— 3.1
curacia Total (3.1)

Em que "VP"corresponde ao nimero de verdadeiros positivos, "VN"corresponde ao niimero

de verdadeiros negativos e "Total"corresponde ao nimero total de amostras.
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* Sensibilidade: também conhecida como Recall, ¢ uma métrica de avaliacdo de desempenho
comumente usada em sistemas de classificacdo. Ela representa a propor¢do de exemplos
positivos corretamente identificados pelo classificador em relacdo ao niimero total de

exemplos positivos.
A sensibilidade pode ser expressa como:

VP
Sensibilidade = ———— 32
VP + FN (3-2)
No entanto, é importante destacar que uma sensibilidade elevada ndo necessariamente
implica em uma boa precisao do classificador, pois ela pode gerar muitos falsos posi-
tivos (FP), ou seja, classificar instancias como positivas mesmo que sejam negativas .
Portanto, a sensibilidade deve ser avaliada em conjunto com outras métricas de avaliacao

de desempenho, como a precisao e F1-Score(SILVA, 2015).

* Especificidade: € uma medida que avalia a capacidade de um modelo de reconhecimento
de faces de identificar corretamente os individuos que ndo sdo o alvo. E calculada como a
propor¢ao de verdadeiros negativos (VN) em relacdo ao total de negativos (VN + FP), ou

seja:

VN

VN + FP (3-3)

Especificidade =

A especificidade ¢ uma medida complementar a sensibilidade, que avalia a capacidade
de identificar corretamente os individuos alvo. Juntas, essas medidas permitem avaliar a

qualidade do modelo de reconhecimento de faces em relagdo aos erros de classificacao.

Uma alta especificidade indica que o modelo tem baixa taxa de falsos positivos, ou seja,
poucas pessoas sao incorretamente identificadas como sendo o alvo. Por outro lado, uma
baixa especificidade indica que o modelo tem alta taxa de falsos positivos, o que pode

comprometer a seguranca do sistema de reconhecimento de faces.

* Precisdo: mede a proporcao de acertos entre os positivos previstos. Ela € calculada por

meio da equacdo:
VP
Precisdo = ———— 34
eSO = Vp S Fp 4)

* F1-Score: é a média harmonica entre Precisdo e Sensibilidade. E dada pela equagio:

Precisao * Sensibilidade
F1-S =2 . 3.5
core * Precisao + Sensibilidade (3-5)

A vantagem do F1 Score € que ele combina precisdo e sensibilidade em uma tinica métrica,

0 que torna a avaliacdo do desempenho do modelo mais abrangente.



Capitulo 3. Material e Métodos 32

A Scikit-learn € outra biblioteca Python de cédigo aberto que suporta aprendizagem
supervisionada e ndo supervisionada. Também fornece vérias ferramentas para ajuste de modelo,
pré-processamento de dados, selecdo de modelo, avaliacdo de modelo, e muitos outros utilitdrios.
O sklearn.metrics ¢ um mddulo da biblioteca Scikit-learn que inclui fungdes de pontuacao,
métricas de desempenho e cdlculos de distancia. Para calcular a matriz de confusdo usou-se a
funcdo confusion_matrix() que recebe como parametros os valores reais e os valores preditos
pelo classificador. Outra fun¢do usada foi classification_report(), que também recebe estes
mesmos parametros e retorna um relatério de texto mostrando o resultado das principais métricas

de classificacao.
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4 Resultados e Discussoes

Neste capitulo sdo apresentados os resultados alcancados durante todo o trabalho.

4.1 FEigenfaces

Nesta secdo serdo apresentados os testes realizados para definir o nimero 6timo de
dimensdes dos vetores de caracteristicas para o Eigenfaces. Os vetores de caracteristicas utilizados

sao extraidos pela técnica PCA, que reduz a dimensionalidade das imagens.

E interessante avaliar o nimero ideal de componentes principais para que se consiga
reduzir a dimensionalidade dos dados. O algoritimo Eigenfaces foi inicialmente treinado com as

imagens neutras. As Eigenfaces geradas para as 30 imagens de treino sdo apresentadas na Figura

8l (&
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Figura 13 — Eigenfaces geradas a partir das imagens neutras do dataset JAFFE.

Para definir o numero ideal de componentes no Eigenfaces, calculou-se a variancia
explicada para cada componente. No grafico da Figura 14, estd tracada a relacdo entre a varincia
acumulada das Eigenfaces e o nimero Eigenfaces geradas pela PCA. A variancia acumulada,
no eixo vertical, ¢ uma medida que expressa o percentual da variacdo do banco de imagens
presentes nas Eigenfaces. O nimero de componentes, no eixo horizontal, indica o nimero total
de Eigenfaces geradas pela PCA para o banco de imagens neutras. A linha vertical indica que a

partir do nono componente, o aumento da varidncia passa a ndo ser muito significativo.

A tabela 5 mostra a variancia cumulativa explicada. Vemos que com 9 componentes
o modelo ainda explica aproximadamente 92,38 da variincia total. De acordo com o que foi
apresentado no gréfico e na tabela, decidimos reduzir o nimero de componentes para 9, pois

assim tivemos uma reducao de dimensionalidade expressiva para o método Eigenfaces.
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Figura 14 — Variancia cumulativa explicada para o treinamento com as expressoes neutras.

O modelo foi novamente treinado com os trés bancos de treino utilizados neste trabalho
(neutro, feliz, neutro+feliz) e classificado usando 9 componentes principais (Eigenfaces). Apds
isso, com o auxilio da funcio confusion_matrix(), foi calculada a matriz de confusio! para cada
experimento. Através dessa matriz, foram obtidos a especificidade, sensibilidade, precisdo e

F-score para cada individuo.

4.1.1 EXPERIMENTO 1: Treinamento - Neutra

A Tabela 6 apresenta os resultados obtidos para o treinamento do modelo Eigenfaces
utilizando as imagens neutras. As classificagdes das pessoas com as iniciais "KA", "KL", "KR",
"NM", "TM"e "UY "apresentaram uma especificidade de 100%. Uma especificidade de 100%
indica que o modelo ndo apresentou falsos positivos, ou seja, nenhuma das imagens das pessoas
com as iniciais "KA", "KL", "KR", "NM", "TM"e "UY "foram incorretamente identificadas como
sendo o alvo. As demais pessoas também apresentaram uma alta especificidade, com valores
superiores a 94,16%, indicando que poucas imagens foram incorretamente identificadas como

sendo o alvo.

A sensibilidade apresentou uma maior variabilidade. As classificagdes das imagens das

pessoas com as iniciais "KL", "KM", "MK", "NM"e "UY "apresentaram uma sensibilidade de

' As matrizes de confusdo geradas para todos os experimentos podem ser encontradas no anexo 1



Capitulo 4. Resultados e Discussoes

35

Tabela 5 — Variancia acumulada para o treinamento do Eigenfaces com as expressoes neutras.

Nimero de componentes

Variancia Acumulada

cyergl~~N-JEC RN BN NV T ROV SR

W IN DN NN DNNNDDLN = e e e e
SO XTI N A WDNN= OIS B W

0,287501
0,490390
0,638495
0,718899
0,773104
0,821969
0,865675
0,897317
0,923750
0,935412
0,942618
0,949249
0,955202
0,960811
0,965698
0,969741
0,973511
0,976907
0,979893
0,982733
0,985463
0,988011
0,990342
0,992422
0,994318
0,996045
0,997724
0,999032
1.000.000
1.000.000

Tabela 6 — Resultado do modelo Eigenfaces treinado com as imagens neutras.

Iniciais do Nome Especificidade

Sensibilidade Precisao F1-score Support

KA
KL
KM
KR
MK
NA
NM
™
UY
YM

1
1
0.9927

0.9416
0.9489

0.9706

0.3125
1
1
0.9333
0.8
0.7333

0.9375

1

1
0.9375

1
0.6522
0.6316

1

1

1
0.7895

0.4762
1
0.9677
0.9655
0.7895
0.7059
1
0.8462
1
0.8571

16
16
15
15
15
15
14
15
15
16
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100%. Isso indica que o modelo ndo apresentou falsos negativos para as imagens das pessoas
com essas iniciais, ou seja, nenhuma das imagens das pessoas com as iniciais "KL", "KM",
"MK", "NM"e "UY "foram incorretamente identificadas como pertencentes a outra pessoa. Por
outro lado, a classificacdo das imagens pertencentes a pessoa com as iniciais "KA"apresentou
uma sensibilidade de apenas 0,3125, ou seja, 68,75% das imagens foram identificadas como
pertencentes a outra pessoa. As demais pessoas apresentaram uma alta sensibilidade, com valores
entre 73,33% e 93,75%.

A precisdo apresentou valores entre 63,16% e 100%. As classificacdes das imagens das
pessoas com as iniciais "KA", "KL", "KR", "NM", "TM"e "UY" apresentaram uma precisao de
100%. Isso mostra que o modelo ndo apresentou falsos positivos para as imagens das pessoas
com essas iniciais, ou seja, nenhuma das imagens das demais pessoas com foram incorretamente
identificadas como pertencentes as pessoas com as iniciais "KA", "KL", "KR", "NM", "TM" e
"UY". O menor valor observado foi referente a pessoa com as iniciais "NA", que apresentou uma

precisao de apenas 63,16%.

O F1-Score € a média harmonica entre Precisao e Sensibilidade. Para o método Eigenfaces
treinado com as imagens neutras, as classificacdes das imagens das pessoas com as iniciais "KL",
"NM"e "UY"apresentaram um F1-Score de 100%. A classificacdo das imagens pertencentes a
pessoa com as iniciais "KA"havia apresentado uma baixa sensibilidade e por isso apresentou o
menor F1-Score, de apenas 47,62%. As demais pessoas também apresentaram um F1-Score alto,
variando entre 70,59% e 96,77%.

A coluna "Support"indica o nimero de imagens testadas de cada pessoa e esses valores
foram usados para ponderar as medias dessas métricas e poder comparar os métodos Eigenfaces

e Fisherfaces na secao 4.3.

4.1.2 EXPERIMENTO 2: Treinamento - Felicidade

Tabela 7 — Resultado do modelo Eigenfaces treinado com as imagens expressando felicidade.

Iniciais do Nome Especificidade Sensibilidade Precisao F1-score Support

KA 0.9706 0.875 0.7778 0.8235 16
KL 1 1 1 1 16
KM 1 0.8667 1 0.9286 15
KR 1 0.9333 1 0.9655 15
MK 0.9781 0.9333 0.8235 0.875 15
NA 0.9781 0.8 0.8 0.8 15
NM 1 0.7857 1 0.88 14
™ 0.9781 1 0.8333 0.9091 15
UY 0.9854 1 0.8824 0.9375 15
YM 1 0.8125 1 0.8966 16

A Tabela 7 apresenta os resultados obtidos para o treinamento do modelo Eigenfaces
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utilizando as imagens com expressao de felicidade. As classificacdes das pessoas com as iniciais
"KL", "KM", "KR", "NM"e "YM" apresentaram uma especificidade de 100%. Isso indica que
o modelo nao apresentou falsos positivos, ou seja, nenhuma das imagens das pessoas com as
iniciais "KL", "KM", "KR", "NM"e "YM" foram incorretamente identificadas como sendo o
alvo. As demais pessoas também apresentaram uma alta especificidade, com valores superiores a

97,06%, indicando que poucas imagens foram incorretamente identificadas como sendo o alvo.

A sensibilidade apresentou melhores resultados e uma variabilidade menor que para
o modelo treinado com as imagens neutras. As classificacOes das imagens das pessoas com
as iniciais "KL", "TM"e "UY" apresentaram uma sensibilidade de 100%. Isso indica que o
modelo ndo apresentou falsos negativos para as imagens das pessoas com essas iniciais, ou seja,
nenhuma das imagens das pessoas com as iniciais "KL", "TM"e "UY" foram incorretamente
identificadas como pertencentes a outra pessoa. As demais pessoas também apresentaram uma

alta sensibilidade, com valores entre 78,57% e 93,33%.

A precisdo apresentou valores entre 77,78% e 100%. As classificacdes das imagens das
pessoas com as iniciais "KL", "KM", "KR", "NM"e "YM" apresentaram uma precisao de 100%.
Isso mostra que o modelo ndo apresentou falsos positivos para as imagens das pessoas com essas
iniciais, ou seja, nenhuma das imagens das demais pessoas foram incorretamente identificadas
como pertencentes as pessoas com as iniciais "KL", "KM", "KR", "NM"e "YM". O menor valor

observado foi referente a pessoa com as iniciais "KA", que apresentou uma precisao de 77,78%.

Para o método Eigenfaces treinado com as imagens felizes, apenas as classificagdes das
imagens das pessoas com as iniciais "KL" apresentaram um F1-Score de 100%. As demais

pessoas também apresentaram um F1-Score alto, variando entre 80% e 96,55%.

4.1.3 EXPERIMENTO 3: Treinamento - Neutra + Felicidade

Tabela 8 — Resultado do modelo Eigenfaces treinado com as imagens expressando emocoes
neutra e felicidade.

Iniciais do Nome Especificidade Sensibilidade Precisio F1-score Support

KA 0.9779 0.75 0.8 0.7742 16
KL 1 1 1 1 16
KM 1 0.9333 1 0.9655 15
KR 1 0.9333 1 0.9655 15
MK 0.9635 0.9333 0.7368 0.8235 15
NA 0.9708 0.8 0.75 0.7742 15
NM 1 0.8571 1 0.9231 14
™ 0.9781 0.8 0.8 0.8 15
Uy 1 1 1 1 15
YM 0.9779 0.8125 0.8125 0.8125 16

A Tabela 8 apresenta os resultados obtidos para o treinamento do modelo Eigenfaces
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utilizando as imagens neutras e felizes juntas, totalizando 61 imagens de treino. As classificacdes
das pessoas com as iniciais "KL", "KM", "KR", "NM" e "UY" apresentaram uma especificidade
de 100%. Como ja vimos, uma especificidade de 100% indica que o modelo ndao apresentou
falsos positivos, ou seja, nenhuma das imagens das pessoas com as iniciais "KL", "KM", "KR",
"NM" e "UY" foram incorretamente identificadas como sendo o alvo. As demais pessoas também
apresentaram uma alta especificidade, com valores superiores a 96,35%, indicando que poucas

imagens foram incorretamente identificadas como sendo o alvo.

As classificacdes das imagens das pessoas com as iniciais "KL" e "UY" apresentaram
uma sensibilidade de 100%, ou seja, nenhuma das imagens das pessoas com as iniciais "KL" e
"UY" foram incorretamente identificadas como pertencentes a outra pessoa. A classificacdo das
imagens pertencentes a pessoa com as iniciais "KA" apresentou uma sensibilidade de 0,75, ou
seja, 25% das imagens foram identificadas como pertencentes a outra pessoa. As demais pessoas

também apresentaram uma alta sensibilidade, com valores entre 80% e 93,33%.

A precisao apresentou valores entre 73,68% e 100%. As classificacdes das imagens
das pessoas com as iniciais "KL", "KM", "KR", "NM" e "UY", assim como na especificidade,
apresentaram uma precisao de 100%. Isso mostra que o modelo ndo apresentou falsos positivos
para as imagens das pessoas com essas iniciais, ou seja, nenhuma das imagens das demais pessoas
foram incorretamente identificadas como pertencentes as pessoas com as iniciais "KL", "KM",
"KR", "NM" e "UY". O menor valor observado foi referente a pessoa com as iniciais "MK", que

apresentou uma precisao de apenas 73,68%.

Para o método Eigenfaces treinado com as 61 imagens, as classificacdes das imagens das
pessoas com as iniciais "KL" e "UY" apresentaram um F1-Score de 100%. As demais pessoas

também apresentaram um F1-Score alto variando entre 77,42% e 96,55%.

4.2 Fisherfaces

O algoritimo Fisherfaces foi também treinado com as imagens neutras. As Eigenfaces
geradas a partir 30 imagens de treino sao apresentadas na Figura 15. Vemos que método retornou
apenas 9 componentes principais e isso se deve ao fato de que na funcao Fisherfaces, o nimero
maximo de autovetores que podem ser extraidos € C' — 1, onde C' € o nimero de classes presentes
no conjunto de treinamento. Como temos 10 classes (individuos) diferentes, a fun¢do retornou 9

autovetores.

Figura 15 — Fisherfaces geradas a partir das imagens neutras do dataset JAFFE.
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Como ja houve uma reducdo de dimensionalidade gerada pelo préprio Fisherfaces,
decidimos prosseguir a classificagdo com todos os 9 componentes, o que contribuiu para a

comparacao dos métodos, pois o nimero ideal encontrado no Eigenfaces também foi 9.

Semelhantemente a se¢do anterior, o modelo foi treinado com os trés bancos de treino uti-
lizados neste trabalho(neutro, feliz, neutro+feliz) e classificado usando 9 componentes principais
(Fisherfaces).

4.2.1 EXPERIMENTO 1: Treinamento - Neutra

Tabela 9 — Resultado do modelo Fisherfaces treinado com as imagens neutras.

Iniciais do Nome Especificidade Sensibilidade Precisao F1-score Support

KA 1 0.4375 1 0.6087 16
KL 1 1 1 1 16
KM 1 1 1 1 15
KR 1 0.9333 1 0.9655 15
MK 1 0.9333 1 0.9655 15
NA 0.927 1 0.6 0.75 15
NM 1 0.8571 1 0.9231 14
™ 1 0.8 1 0.8889 15
UY 0.9854 1 0.8824 0.9375 15
YM 0.9706 1 0.8 0.8889 16

A Tabela 9 apresenta os resultados obtidos para o treinamento do modelo Fisherfaces
utilizando as imagens neutras. As classificacdes das pessoas com as iniciais "KA", "KL", "KM",
"KR", "MK", "NM" e "TM" apresentaram uma especificidade de 100%. Uma especificidade de
100% indica que o modelo nao apresentou falsos positivos, ou seja, nenhuma das imagens das
pessoas com as iniciais "KA", "KL", "KM", "KR", "MK", "NM" e "TM" foram incorretamente
identificadas como sendo o alvo. As trés pessoas restantes também apresentaram uma alta especi-
ficidade, com valores superiores a 92,7%, indicando que poucas imagens foram incorretamente

identificadas como sendo o alvo.

A sensibilidade, assim como no treinamento utilizando a técnica Eigenfaces apresentou
uma maior variabilidade quando treinado com as imagens neutras. As classificacdes das imagens
das pessoas com as iniciais "KL", "KM", "NA", "UY" e "YM" apresentaram uma sensibilidade
de 100% para o método Fisherfaces. Isso indica que o modelo ndo apresentou falsos negativos
para as imagens das pessoas com essas iniciais, ou seja, nenhuma das imagens das pessoas com as
iniciais "KL", "KM", "NA", "UY" e "YM" foram incorretamente identificadas como pertencentes
a outra pessoa. Por outro lado, a classificacdo das imagens pertencentes a pessoa com as iniciais
"KA" apresentou uma sensibilidade de apenas 43,75%, indicando que mais de 50% das imagens
foram identificadas como pertencentes a outra pessoa. As demais pessoas também apresentaram

uma alta sensibilidade, com valores entre 80% e 93,33%.
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As classificagdes das imagens das pessoas com as iniciais "KA", "KL", "KM", "KR",
"MK", "NM" e "TM" apresentaram uma precisdo de 100%. Isso mostra que o modelo ndo
apresentou falsos positivos para as imagens das pessoas com essas iniciais, ou seja, nenhuma
das imagens das demais pessoas com foram incorretamente identificadas como pertencentes as
pessoas com as iniciais "KA", "KL", "KM", "KR", "MK", "NM" e "TM". O menor valor de
precisdo observado foi referente a pessoa com as iniciais "NA", que apresentou uma precisao de

apenas 60%.

O F1-Score € a média harmonica entre Precisdo e Sensibilidade. Para o método Eigenfaces
treinado com as imagens neutras, as classificacdes das imagens das pessoas com as iniciais "KL"
e "KM" apresentaram um F1-Score de 100%. A classificagdo das imagens pertencentes a pessoa
com as iniciais "KA" havia apresentado uma baixa sensibilidade e por isso apresentou o menor F1-
Score, de apenas 60,87%. As demais pessoas também apresentaram um F1-Score alto, variando
entre 75% e 96,55%.

Lembrando que a coluna "Support" indica o nimero de imagens testadas de cada pessoa e
esses valores foram usados para ponderar as medias dessas métricas e poder comparar os métodos

Eigenfaces e Fisherfaces na proxima sec¢ao.

4.2.2 EXPERIMENTO 2: Treinamento - Felicidade

Tabela 10 — Resultado do modelo Fisherfaces treinado com imagens expressando felicidade.

Iniciais do Nome Especificidade Sensibilidade Precisao F1-score Support

KA 0.9926 0.9375 0.9375 0.9375 16
KL 1 1 1 1 16
KM 1 0.9333 1 0.9655 15
KR 1 0.9333 1 0.9655 15
MK 0.9927 0.9333 0.9333 0.9333 15
NA 0.9927 1 0.9375 0.9677 15
NM 1 0.8571 1 0.9231 14
™ 0.9708 0.9333 0.7778 0.8485 15
UY 0.9854 1 0.8824 0.9375 15
YM 0.9926 0.8125 0.9286 0.8667 16

A Tabela 10 apresenta os resultados obtidos para o treinamento do modelo Fisherfaces
utilizando as imagens com expressdo de felicidade. As classificacOes das pessoas com as iniciais
"KL", "KM", "KR" e "NM" apresentaram uma especificidade de 100%. Isso indica que o modelo
ndo apresentou falsos positivos, ou seja, nenhuma das imagens das pessoas com as iniciais "KL",
"KM", "KR" e "NM" foram incorretamente identificadas como sendo o alvo. As demais pessoas
também apresentaram uma alta especificidade, com valores superiores a 97,08%, indicando que

poucas imagens foram incorretamente identificadas como sendo o alvo.
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A sensibilidade apresentou melhores resultados e uma variabilidade menor que para
o modelo treinado com as imagens neutras. As classificacOes das imagens das pessoas com
as iniciais "KL", "NA" e "UY" apresentaram uma sensibilidade de 100%. Isso indica que o
modelo ndo apresentou falsos negativos para as imagens das pessoas com essas iniciais, ou seja,
nenhuma das imagens das pessoas com as iniciais "KL", "NA" e "UY" foram incorretamente
identificadas como pertencentes a outra pessoa. As demais pessoas também apresentaram uma

alta sensibilidade, com valores superiores a 81,25%.

A precisao apresentou valores entre 77,78% e 100%. As classificacdes das imagens
das pessoas com as iniciais "KL", "KM", "KR" e "NM" apresentaram uma precisao de 100%.
Isso mostra que o modelo nao apresentou falsos positivos para as imagens das pessoas com
essas iniciais, ou seja, nenhuma das imagens das demais pessoas com foram incorretamente
identificadas como pertencentes as pessoas com as iniciais "KL", "KM", "KR" ¢ "NM". O menor
valor observado foi referente a pessoa com as iniciais "TM", que apresentou uma precisao de
77,78%.

Para o método Eigenfaces treinado com as imagens felizes, apenas as classificagdes das
imagens das pessoas com as iniciais "KL" apresentaram um F1-Score de 100%. As demais

pessoas também apresentaram um F1-Score alto, variando entre 84,85% e 96,77%.

4.2.3 EXPERIMENTO 3: Treinamento - Neutra + Felicidade

Tabela 11 — Resultado do modelo Fisherfaces treinado com imagens expressando emog¢des neutra
e felicidade.

Iniciais do Nome Especificidade Sensibilidade Precisao F1-score Support

KA 1 1 1 1 16
KL 1 1 1 1 16
KM 1 1 1 1 15
KR 1 1 1 1 15
MK 1 0.9333 1 0.9655 15
NA 0.9927 1 0.9375 0.9677 15
NM 1 0.9286 1 0.963 14
™ 1 0.8 1 0.8889 15
UY 0.9927 1 0.9375 0.9677 15
YM 0.9779 1 0.8421 0.9143 16

A Tabela 11 apresenta os resultados obtidos para o treinamento do modelo Fisherfaces
utilizando as imagens neutras e felizes juntas, totalizando 61 imagens de treino. As classifica-
¢cOes das pessoas com as iniciais "KA", "KL", "KM", "KR", "NM" e "TM" apresentaram uma
especificidade de 100%. Como ja vimos, uma especificidade de 100% indica que o modelo ndo
apresentou falsos positivos, ou seja, nenhuma das imagens das pessoas com as iniciais "KA",

"KL", "KM", "KR", "NM" e "TM" foram incorretamente identificadas como sendo o alvo. As de-
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mais pessoas também apresentaram uma especificidade préxima a 100%, com valores superiores

a 97,79%, indicando que poucas imagens foram incorretamente identificadas como sendo o alvo.

As classificagdes das imagens de quase todas as pessoas apresentaram sensibilidades
proximas ou iguais a 100%, ou seja, poucas imagens das foram incorretamente identificadas
como pertencentes a outra pessoa. As classificacdes que apresentaram os menores valores de
sensibilidade foram das imagens pertencentes a pessoa com as iniciais "TM", apresentando uma
sensibilidade de 0,8, ou seja, 20% das imagens foram identificadas como pertencentes a outra

pessoa.

A precisdo apresentou valores entre 93,75% e 100%. As classificacdes das imagens das
pessoas com as iniciais "KA", "KL", "KM", "KR", "NM" e "TM", assim como na especificidade,
apresentaram uma precisao de 100%. Isso mostra que o modelo ndo apresentou falsos positivos
para as imagens das pessoas com essas iniciais, ou seja, nenhuma das imagens das demais pessoas
com foram incorretamente identificadas como pertencentes as pessoas com as iniciais "KA",
"KL", "KM", "KR", "NM" e "TM". O menor valor observado foi referente a pessoa com as

iniciais "YM", que apresentou uma precisao de apenas 84,21%.

Para o método Fisherfaces treinado com as 61 imagens, as classificacdes apresentaram
um F1-Score alto variando entre 88,89% e 100%.

4.3 FEigenfaces vs Fisherfaces

Nesta secao € apresentada a comparagao entre os resultados obtidos neste trabalho. Através
dos resultados individuais apresentados nas ultimas se¢des, foram obtidas as médias ponderadas

para acurécia, especificidade, sensibilidade, precisdo e F-score.

4.3.1 EXPERIMENTO 1: Treinamento - Neutra

Para melhor apresentar as diferengas entre os métodos, o eixo refente as propor¢cdes médias
estimadas para cada medida avaliativa iniciou em 0,75. Vemos na Figura 16 que o Eigenfaces
apresentou uma acuricia de aproximadamente 86,84%, valor que corresponde a propor¢ao entre
o ndmero de acertos e o total de amostras. O método Fisherfaces apresentou uma acuricia de
89,47%.

Ambos os métodos apresentaram uma alta especificidade, com valores préximos a 99%,
indicando que poucas imagens foram incorretamente identificadas como sendo o alvo. A sen-
sibilidade de 86,64% do método Eigenfaces indica propor¢ao de casos positivos corretamente
identificados pelo classificador em relacdo ao niimero total de exemplos positivos. A sensibilidade
do Fisherfaces foi superior e atingiu uma média de 89,47%. A precisao de 0,9010 indica que
o modelo Eigenfaces acertou corretamente 90,1% entre os positivos previstos. O Fisherfaces

apresentou uma precisao de 92,79%. O F1-Score do método Eigenfaces treinado com as imagens
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Figura 16 — Médias ponderadas dos resultados obtidos para o treinamento utilizando imagens
neutras.

neutras mostrou que média harmonica entre Precisdo e Sensibilidade foi de 85,83%. Para o

método Fisherfaces, o F1-Score foi também superior, apresentando o valor de 89,14%.

4.3.2 EXPERIMENTO 2: Treinamento - Felicidade
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Figura 17 — Médias ponderadas dos resultados obtidos para o treinamento utilizando imagens
expressando emocao felicidade.

As médias apresentadas na Figura 17 indicam que, quando treinados com as imagens feli-
zes, o Eigenfaces apresentou uma acuricia de aproximadamente 90,13%, valor que corresponde
a propor¢do entre o nimero de acertos e o total de amostras. O método Fisherfaces apresentou

uma acuracia de 93,42%.
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Ambos os métodos apresentaram uma alta especificidade, com valores préximos a 99%,
indicando que poucas imagens foram incorretamente identificadas como sendo o alvo. A sen-
sibilidade de 90,13% do método Eigenfaces indica propor¢ao de casos positivos corretamente
identificados pelo classificador em relagcdo ao ntimero total de exemplos positivos. A sensibilidade
do Fisherfaces foi superior e atingiu média de 93,42%. A precisao de 0,9114 indica que o modelo
Eigenfaces acertou corretamente 91,14% entre os positivos previstos. O Fisherfaces apresentou
uma precisao de 93,96%. O F1-Score do método Eigenfaces treinado com as imagens neutras
mostrou que média harmonica entre Precisdo e Sensibilidade foi de 90,18%. Para o método

Fisherfaces, o F1-Score foi também superior, apresentando o valor de 93,46%.

Os resultados obtidos com essa nova configuracdo indicam uma taxa média de acerto

ligeiramente superior em relacdo ao treinamento com imagens de expressao facial neutra.

4.3.3 EXPERIMENTO 3: Treinamento - Neutra + Felicidade

ACLURACIA ESPECIFICIDADE SEMNSIBILIDADE PRECISAD F1-5CORE

mEigenfaces mFisherfoces

Figura 18 — Médias ponderadas dos resultados obtidos para o treinamento utilizando imagens
expressando emocgdes neutra e felicidade.

As médias apresentadas na Figura 18 indicam que, quando treinados com as imagens
neutras felizes, o Eigenfaces apresentou uma acuricia de aproximadamente 88,16%, valor que
corresponde a propor¢do entre o nimero de acertos € o total de amostras. O método Fisherfaces

apresentou uma acurdcia de 96,71%.

Ambos os métodos apresentaram uma alta especificidade, com valores proximos a 100%,
indicando que poucas imagens foram incorretamente identificadas como sendo o alvo. A sen-
sibilidade de 88,16% do método Eigenfaces indica propor¢ao de casos positivos corretamente
identificados pelo classificador em relagdo ao ntimero total de exemplos positivos. A sensibilidade
do Fisherfaces foi superior e atingiu média de 96,71%. A precisdo de 0,8888 indica que o modelo

Eigenfaces acertou corretamente 88,88% entre os positivos previstos. O Fisherfaces apresentou
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uma precisao de 96,71%. O F1-Score do método Eigenfaces treinado com as imagens neutras
mostrou que média harmonica entre Precisdo e Sensibilidade foi de 88,32%. Para o método

Fisherfaces, o F1-Score foi também superior, apresentando o valor de 96,68%.

Neste ultimo caso, o numero de imagens de treino foi duas vezes maior que os casos ante-
riores. Observou-se que o método Eigenfaces apresentou resultados semelhante aos treinamentos
anteriores, sendo que, o treinamento usando as 61 imagens foi ligeiramente melhor que o modelo

treinado com as 30 imagens neutras e ligeiramente inferior ao treinado com as 31 imagens felizes.

O método Fisherfaces se comportou de forma semelhante ao Eigenfaces quando se
comparou os dois primeiros treinamentos, apresentando um resultado ligeiramente melhor das
expressoes felizes em relacao as expressoes neutras. Porém houve um aumento significativo do
Fisherfaces no dltimo treinamento com o banco de dados maior. A taxa de acerto deste ultimo
experimento foi de 96,68%, valor maior que 89,14% e 93,46% observados respectivamente nos

treinamentos com as imagens neutras e com as imagens felizes.

4.4 Discussao dos resultados

Em geral, os resultados obtidos sugerem que a expressao facial utilizada como imagem
de treino pode influenciar de forma significativa o desempenho do modelo de reconhecimento
facial. Além disso, as métricas de desempenho calculadas neste trabalho indicam que diferentes
expressoes faciais podem apresentar um grau de dificuldade variado na identificacdo de pessoas
desaparecidas, o que pode ser relevante na escolha de imagens para serem utilizadas em sistemas

de busca de pessoas desaparecidas.

O menor valor de precisdo observado foi referente a pessoa com as iniciais "NA" para
os dois modelos quando treinados com as imagens neutras.Grande parte da vezes os modelos
classificaram as imagens pertencentes 4 pessoa com as iniciais "KA". E possivel observar uma
certa semelhanca entre as mulheres. Apenas as classificacdes das imagens das pessoas com
as iniciais "KL" apresentaram um F1-Score de 100% para os dois modelos(Ver Figura 11 do

capitulo 3).

Todos os experimentos apresentaram uma especificidade proxima a 100% indicando que
poucas imagens foram incorretamente identificadas como sendo o alvo. Isso € uma vantagem
em sistemas de reconhecimento de desaparecidos pois evita-se criar falsas expectativas aos
familiares desses desaparecidos. Por ter uma robustez maior, o método Fisherfaces apresentou

um desempenho melhor em relacdo ao classificador Eigenfaces.

Ao analisar os resultados, podemos ver que no geral a expressao facial de felicidade foram
as que apresentaram a maior taxa de acerto no reconhecimento facial. Isso pode ser atribuido ao
fato de que essas expressdes envolvem uma maior variagdao na aparéncia facial em comparacao

com a expressao neutra, principalmente nas partes da boca e olhos, o que torna o treinamento
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com a expressao de felicidade mais abrangente.

Além disso, os resultados mostraram que o uso da técnica Fisherfaces foi mais eficiente
em relacdo a técnica Eigenfaces, apresentando uma taxa de reconhecimento ligeiramente superior
em comparacao com a técnica Eigenfaces. Isso sugere que a técnica Fisherfaces pode ser mais

adequada para lidar com variagGes em expressoes faciais.

Em termos de discussdo, € importante notar que a precisdo do reconhecimento facial pode
ser afetada por diversos fatores, como condi¢des de iluminac¢do, angulo de visao, qualidade da
imagem e variacdes nas expressoes faciais. Esses fatores podem levar a erros no reconhecimento de
individuos, especialmente em cendrios reais de aplicacao, como a busca por pessoas desaparecidas.
Portanto, € necessdrio aprimorar as técnicas de reconhecimento facial para aumentar a precisao e
robustez do sistema. Além disso, € importante coletar e utilizar conjuntos de dados maiores e

mais variados para melhorar a generalizagdo do modelo em diferentes cendrios.
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5 Consideracoes Finais

5.1 Conclusao

O presente estudo apresentou uma implementagdo de um sistema de reconhecimento de
expressoes faciais por meio de imagens usando Python e OpenCV. Para isso, foi realizado um
pré-processamento no banco de imagens JAFFE. Os algoritmos de reconhecimento facial foram
treinados usando as func¢des Eigenfaces e Fisherfaces da biblioteca OpenCV e foram testados
com 152 imagens contendo expressdes faciais diferentes das que foram utilizadas no treinamento.
A avaliacdo da eficiéncia dos algoritmos de reconhecimento de faces foi realizada por meio
de diversas ferramentas estatisticas, incluindo a matriz de confusao, acuracia, sensibilidade,

especificidade, precisdo, recall e F1 score.

Os resultados obtidos indicaram que o método Fisherfaces apresentou taxas ligeiramente
superiores que o método Eigenfaces, mas no geral, ambos os algoritmos apresentaram resultados
promissores no reconhecimento de expressoes faciais. Este estudo pode ser utilizado como uma
base para futuras pesquisas na drea de reconhecimento facial e expressao facial, e pode ser
estendido para outras aplicacdes, como reconhecimento de emocdes em tempo real para andlise

de interacoes sociais.

Embora os reconhecedores faciais Eigenfaces e Fisherfaces sejam bons, existem algo-
ritmos de reconhecimento facial mais avangcados que usam uma combinagdo de reducdo de
caracteristicas e redes e redes neurais. No entanto, é¢ importante ressaltar que o uso de tecnologias
de reconhecimento facial pode levantar preocupacdes sobre privacidade e seguranga de dados,
especialmente em relac@o a possiveis usos indevidos ou discriminacao. Portanto, € crucial que
essas tecnologias sejam desenvolvidas e utilizadas de forma responsavel, ética e transparente,

com medidas de seguranga e protecdo de dados adequadas.

5.2 Trabalhos Futuros

Os resultados deste estudo podem ter implicacdes significativas para aplicacodes de re-
conhecimento facial, como em sistemas de reconhecimento de desaparecidos. No entanto, é
importante ressaltar que este estudo apresenta algumas limitagdes, como o tamanho reduzido do
conjunto de dados de treinamento e teste e a falta de variedade étnica das imagens, o que pode
afetar a generalizacdo dos resultados para outras populagdes. Portanto, recomenda-se que futuros
estudos incluam conjuntos de dados maiores e mais diversificados para avaliar a eficicia dos

algoritmos em diferentes populagdes.

Pode-se também usar o indice Kappa para comparar a concordancia dos modelos ou avaliar
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o desempenho do algoritmo de reconhecimento facial em relagdo a um avaliador humano, por
exemplo. Isso pode fornecer informacdes valiosas sobre a precis@o e confiabilidade do algoritmo,
além de permitir a comparacao com outras técnicas de reconhecimento facial disponiveis na
literatura. Testes estatisticos como o teste t-Student ou o teste ANOVA, podem ser usados para
comparar o desempenho de diferentes algoritmos e verificar se ha diferencas significativas entre

eles.

Outra sugestao € construir um sistema de reconhecimento facial baseado em um ambiente
real, com a utilizacdo dos algoritmos em conjunto, a fim de realizar os testes aplicados neste
trabalho.

5.3 Materiais Elaborados

Os materiais técnicos elaborados durante a execucao deste projeto estdo disponiveis em um

repositdrio publico disponivel em: <https://github.com/Paulo VitorOficial/ReconhecimentoDeFaces>


https://github.com/PauloVitorOficial/ReconhecimentoDeFaces
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APENDICE A - MATRIZES DE
CONFUSAO

Tabela 12 — Matriz de confusdo Eigenfaces Neutra

ID PREDITO
IDREAL KA KL KM KR MK NA NM T™ UY YM

KA 5 0 0 0 5 6 0 0 0 0
KL 0 16 0 0 0 0 0 0 0 0
KM 0 0 15 0 0 0 0 0 0 0
KR 0 0 0 14 0 1 0 0 0 0
MK 0 0 0 0 15 0 0 0 0 0
NA 0 0 0 0 3 12 0 0 0 0
NM 0 0 0 0 0 0 14 0 0 0
™ 0 0 0 0 0 0 0 11 0 4
Uy 0 0 0 0 0 0 0 0 15 0
YM 0 0 1 0 0 0 0 0 0 15
Tabela 13 — Matriz de confusao Fisherfaces Neutra
ID PREDITO
IDREAL KA KL KM KR MK NA NM T™ UY YM
KA 7 0 0 0 0 9 0 0 0 0
KL 0 16 O 0 0 0 0 0 0 0
KM 0 0 15 0 0 0 0 0 0 0
KR 0 0 0 14 0 1 0 0 0 0
MK 0 0 0 0 14 0 0 0 0 1
NA 0 0 0 0 0 15 0 0 0 0
NM 0 0 0 0 0 0 12 0 2 0
™ 0 0 0 0 0 0 0 12 0 3
[8) 0 0 0 0 0 0 0 0 15 0
YM 0 0 0 0 0 0 0 0 0 16




APENDICE A. MATRIZES DE CONFUSAO

Tabela 14 — Matriz de confusdo Eigenfaces Feliz

ID PREDITO

IDREAL KA KL KM KR MK NA NM T™ UY YM

KA 14 0 0 0 1 1 0 0 0 0
KL 0 16 0 0 0 0 0 0 0 0
KM 2 0 13 0 0 0 0 0 0 0
KR 0 0 0 14 0 1 0 0 0 0
MK 0 0 0 0 14 1 0 0 0 0
NA 1 0 0 0 2 12 0 0 0 0
NM 1 0 0 0 0 0 11 0 2 0
™ 0 0 0 0 0 0 0 15 0 0
[8)% 0 0 0 0 0 0 0 0 15 0
YM 0 0 0 0 0 0 0 3 0 13
Tabela 15 — Matriz de confusao Fisherfaces Feliz
ID PREDITO
IDREAL KA KL KM KR MK NA NM T™ UY YM
KA 15 O 0 0 1 0 0 0 0 0
KL 0 16 0 0 0 0 0 0 0 0
KM 1 0 14 0 0 0 0 0 0 0
KR 0 0 0 14 0 0 0 1 0 0
MK 0 0 0 0 14 1 0 0 0 0
NA 0 0 0 0 0 15 0 0 0 0
NM 0 0 0 0 0 0 12 0 2 0
™ 0 0 0 0 0 0 0 14 0 1
Uy 0 0 0 0 0 0 0 0 15 0
YM 0 0 0 0 0 0 0 3 0 13

Tabela 16 — Matriz de confusdo Eigenfaces Neutro e Feliz

ID PREDITO

IDREAL KA KL KM KR MK NA NM T™ UY YM

KA 12 0 0 0 2
KL 16 O 0
KM 0
KR
MK
NA
NM
™
UY
YM
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APENDICE A. MATRIZES DE CONFUSAO

Tabela 17 — Matriz de confusao Fisherfaces Neutro e Feliz

ID PREDITO

IDREAL KA KL KM KR MK NA NM T™ UY YM

KA 16 0 0 0 0 0 0 0 0 0
KL 0 16 O 0 0 0 0 0 0 0
KM 0 0 I5 0 0 0 0 0 0 0
KR 0 0 0 I5 0 0 0 0 0 0
MK 0 0 0 0 14 1 0 0 0 0
NA 0 0 0 0 0 15 0 0 0 0
NM 0 0 0 0 0 0 13 0 1 0
™ 0 0 0 0 0 0 0 12 0 3
UY 0 0 0 0 0 0 0 0 I5 0
YM 0 0 0 0 0 0 0 0 0 16
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APENDICE B - Médias ponderadas dos

resultados

Tabela 18 — Médias ponderadas dos resultados obtidos para o treinamento utilizando as imagens

neutras.
Acuricia Especificidade Sensibilidade Precisao F1-Score
Ponderada Ponderada Ponderada Ponderado
Eigenfaces 0.8684 0.9854 0.8684 0.9010 0.8583
Fisherfaces 0.8947 0.9883 0.8947 0.9279 0.8914

Tabela 19 — Médias ponderadas dos resultados obtidos para o treinamento utilizando as imagens

Felizes
Acuricia Especificidade Sensibilidade Precisao F1-Score
Ponderada Ponderada Ponderada Ponderado
Eigenfaces  0.9013 0.9890 0.9013 09114 0.9018
Fisherfaces 0.9342 0.9927 0.9342 0.9396 0.9346

Tabela 20 — Médias ponderadas dos resultados obtidos para o treinamento utilizando as imagens
neutras e Feliz juntas.

Especificidade Sensibilidade Precisao F1-Score

Acuracia Ponderada Ponderada  Ponderada Ponderado

Eigenfaces 0.8816 0.9867 0.8816 0.8888 0.8832
Fisherfaces 0.9671 0.9962 0.9671 0.9710 0.9668
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