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RESUMO

DESENVOLVIMENTO DE UMA APLICAÇÃO WEB COM DETECÇÃO E
RECONHECIMENTO FACIAL

AUTOR: Francisco Tassinari Fajardo
ORIENTADOR: João Vicente Ferreira Lima

Os seres humanos realizam de maneira natural o ato de detectar e reconhecer faces, mas

para um computador a tarefa de descrever objetos a partir de imagens não é algo trivial.

A Visão Computacional teve uma revolução após o uso de redes neurais convolucionais

para identificação de padrões. Uma área beneficiada é a de segurança visto que os sis-

temas que exploram a detecção de faces e o reconhecimento das mesmas tiveram um

aumento de precisão. Este trabalho desenvolve uma aplicação web para a visualização e

organização de informações sobre métodos conhecidos na literatura, métodos de detec-

ção e de reconhecimento facial. Além disso, o trabalho usa imagens retiradas de câmeras

de segurança, e demonstra as detecções e reconhecimentos de uma maneira organizada

na aplicação, uma vez que coletar as informações sobre tais métodos pode ser uma tarefa

desgastante. Esse trabalho detalha o sistema implementado que utiliza os seus métodos

de bibliotecas públicas que contribuem com o avanço da área e comenta os resultados obti-

dos. A literatura nessa área geralmente trabalha com ambientes controlados e imagens de

alta resolução para obter bons resultados, esse trabalho descreve seus resultados a partir

de testes realizados em conjuntos de imagens já existentes e também imagens coletadas

da câmera de segurança. Os testes de detecção nos conjuntos de imagens prontas ava-

liam a capacidade dos diferentes métodos de detectar mudanças de ângulo e iluminação,

e conclui-se que ângulos extremos não são detectados usando o método de rede neural

convolucional e a iluminação é um fator determinante na detecção. Nos conjuntos de ima-

gens da câmera a detecção é avaliada sobre os diferentes métodos, porém sem variações

extremas de ângulo ou iluminação, sendo que nas distâncias estipuladas obtém-se 100%

de detecção. Os testes de reconhecimento em um conjunto de imagens prontas exibem

a dificuldade do reconhecimento em situações reais, nas imagens da câmera foi possível

avaliar as distâncias em que o reconhecimento começa a conter falsos-negativos para uma

mesma pessoa devido à baixa resolução de uma das fotos.

Palavras-chave: Visão Computacional. Web. Detecção Facial. Reconhecimento Facial.

Redes Neurais Convolucionais.



ABSTRACT

DEVELOPMENT OF A WEB APPLICATION WITH FACIAL
RECOGNITION AND DETECTION

AUTHOR: Francisco Tassinari Fajardo
ADVISOR: João Vicente Ferreira Lima

Humans naturally perform the act of detecting and recognizing faces, but for a computer

the task of describing objects from images is not trivial. Computer Vision had a revolution

after the use of convolutional neural networks to identify patterns. A field benefited is the

security field since the systems that exploit the detection of faces and the recognition of

them had an increase of precision. This work develops a web application for viewing and

organizing information about methods known in the literature, methods of detection and

of facial recognition. In addition, the work uses images taken from security cameras, and

demonstrates detections and recognitions in an organized manner in the application, since

gathering information about such methods can be a exhausting task. This work details the

implemented system that uses its methods of public libraries that contribute to the advance

of the field and comments the obtained results. Literature in this area generally works with

controlled environments and high resolution images to obtain good results, this work des-

cribes its results from tests performed on existing image sets and also images collected

from the security camera. The detection tests on ready image sets assess the ability of

different methods to detect changes of angle and illumination, and it is concluded that ex-

treme angles are not detected using the convolutional neural net method and illumination is

a determining factor in detection. In camera image sets detection is evaluated on different

methods, but without extreme angle or illumination variations, and at the stipulated distan-

ces 100% detection is obtained. The recognition tests on a set of ready images show the

difficulty of recognition in real situations, in camera images it was possible to evaluate the

distances at which recognition begins to contain false negatives for the same person due to

the low resolution of one of the photos.

Keywords: Computer Vision. Web. Face Detection. Face Recognition. Convolutional

Neural Network
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1 INTRODUÇÃO

A área de Visão Computacional segundo (BALLARD; BROWN, 1982) é a constru-

ção de descrições de objetos de uma maneira explícita e significativa a partir de imagens,

sendo que essa descrição é importante para reconhecer e manipular os objetos.

O fato é que realizar tal feito não é trivial, pois é necessário entender o funciona-

mento da visão humana em relação a vários fatores como iluminação e nossa percepção

de cores (SZELISKI, 2011), a área teve uma revolução após 2012 quando (KRIZHEVSKY;

SUTSKEVER; HINTON, 2012) popularizaram o uso de redes neurais convolucionais para

resolução de problemas sobre reconhecimento de imagens com sua rede neural AlexNet.

Desde então diversas técnicas foram propostas que tem como objetivo de aumen-

tar a precisão de acertos sobre detecção de faces (ZHANG et al., 2016), na Figura 1.1

observa-se a aplicação de tal método.

O problema da detecção não é nada simples de resolver, afinal existem vários fa-

tores como ângulo da foto, iluminação, expressão da pessoa, mudança de características

físicas, qualidade da foto, que dificultam a exatidão do processo, novos métodos também

foram aprimorados para o reconhecimento de faces (SUN et al., 2014).

Figura 1.1 – Ilustração de algoritmos de detecção de faces e elementos da face.

Fonte: Autor.

Recentemente os sistemas desenvolvidos são aplicados em diversas áreas como

em dispositivos embarcados ao usar a câmera para tirar uma foto, observa-se a detecção

de faces em forma de um marcador retangular, já o reconhecimento de faces é utilizado

em vários aplicativos como aplicativos médicos nos quais é possível tirar uma foto de um

bebê e verificar se ele tem algum problema genético como síndrome de down ou a simples
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comparação com imagens em um banco de dados.

Vários sistemas também são usados com robôs e suas interações com humanos,

entendendo ou não suas emoções através da face, aplicações mais comuns contam com

segurança para identificação de pessoas, e controle de acesso onde o sistema funciona

como um identificador biométrico.

1.1 OBJETIVO

Desenvolver uma aplicação web para estudo de métodos de detecção e reconheci-

mento facial com imagens de câmeras de segurança.

1.1.1 Objetivos Específicos

• Realizar a análise dos métodos de detecção e reconhecimento facial;

• Descrever a implementação da interface e suas características;

• Aplicar os métodos com imagens de câmeras de segurança e analisar os resultados.

1.2 JUSTIFICATIVA

Com a recente revolução na área de Visão Computacional, a partir do uso de redes

neurais convolucionais, é importante entender o seu funcionamento e seu respectivo de-

sempenho em aplicações visto que segundo (SZELISKI, 2011) essa área é considerada de

todas as tarefas que nós podemos pedir para um computar executar, analisar uma imagem

e seus objetos constituintes permanece a mais desafiadora.

Sendo assim parece natural o desenvolvimento de aplicações web que façam uso

de tais métodos e possam ser utilizados em ambientes preferencialmente genéricos, o sis-

tema desenvolvido busca ser utilizado no dia a dia para tentar reconhecer se uma pessoa

detectada é conhecida ou desconhecida.

1.3 METODOLOGIA

Para a implementação do sistema primeiramente foram levantados os requisitos

para que a aplicação fosse utilizada no dia a dia, em sequência realizou-se a descrição do
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projeto e execução do mesmo.

Na análise dos métodos foram utilizadas métricas da área que servem como base

para o desempenho desse tipo de sistema, levando em conta o contexto em que ele foi

aplicado e as características dos dados.

Além disso, do ponto de vista da natureza esse trabalho é uma pesquisa explorató-

ria aplicada, e do ponto de vista técnico ele engloba o âmbito de um estudo de caso.

1.4 ORGANIZAÇÃO DO TEXTO

A organização textual do presente trabalho funciona da seguinte maneira:

No Capítulo 2, ocorre a descrição de funcionamento e desempenho de diferentes

métodos de detecção de faces, isso é importante pois uma vez que se esse processo tem

uma baixa porcentagem de acertos, a aplicação desenvolvida não é eficiente.

No mesmo também ocorre a análise dos métodos de reconhecimento e como rea-

lizar o pré-processamento da imagem para obtermos um resultado mais expressivo, além

de fatores como a quantidade de amostras necessárias.

No Capítulo 3 ocorre a descrição do sistema de maneira formal com diagramas e

detalhes de funcionamento do próprio, as ideias aplicadas e bibliotecas utilizadas.

No Capítulo 4 é apresentado os testes realizados sobre o contexto e seus resulta-

dos.

No Capítulo 5 é exposto uma visão geral do trabalho e suas conclusões.



2 MÉTODOS DE DETECÇÃO E RECONHECIMENTO FACIAL

Ao longo do tempo na literatura foram propostos diversos métodos de detecção e

reconhecimento facial, a necessidade de conhecer e utilizar tais recursos estão presentes

no desenvolvimento de aplicações de segurança ou monitoramento, a definição do que é

detectar e reconhecer uma face e como funcionam tais recursos são de extrema importân-

cia para o desempenho dos sistemas.

2.1 MÉTODOS DE DETECÇÃO

O ato de detectar faces é a tarefa de percorrer uma imagem e encontrar as faces

contidas nela, os autores do WIDER FACE benchmark and data set (YANG et al., 2015)

ressaltam que existem quatro diferentes tipos de métodos de detecção de faces, métodos

baseados em cascata, métodos baseados em partes, métodos baseados em recursos de

canal e métodos baseados em redes neurais.

Modelos baseados em partes são aqueles que localizam características (boca, na-

riz) de uma imagem e então, vem a posição relativa de tais recursos, e verificam se aquilo

é o objeto desejado ou não, já os métodos de recursos do canal analisam imagens nos

diferentes canais de cor para descobrir se existe o objeto esperado.

Durante os anos 2000, o método mais conhecido de detecção facial se trata do

método de Viola-Jones (VIOLA; JONES, 2001), que pertence ao modelo de cascatas, no

qual se extraem características de imagens de pessoas, e de imagens sem pessoas, a fim

de analisar os pixels e criar um classificador.

Segundo (ZHANG; ZHANG, 2010) a evolução na extração de características de

imagens originou métodos de histogramas que ficaram populares, um método discutido

que surgiu foi o chamado Histogram of Oriented Gradients (HOG), que pode ser aplicado

na interface e é explicado no Capítulo 2.1.1.

Além do WIDER FACE existe o Face Detection Data Set and Benchmark (FDDB)

(JAIN; LEARNED-MILLER, 2010) que disponibiliza os resultados de testes de detecção de

imagem sobre o próprio conjunto de dados, e os métodos que contém o estado da arte

atualmente refletem em um grande número de uso de redes neurais.

Observa-se no Gráfico 2.1 a comparação de desempenho (detalhes na Seção 2.1.5)

do método já citado Viola-Jones em relação a três métodos que usam redes neurais, sendo

que o SFD de (ZHANG et al., 2017) representa um dos melhores métodos atuais, o DeepIR

de (SUN; WU; HOI, 2017) apresenta um desempenho próximo e o método utilizado nesse

trabalho que é o chamado Rede Neural Convolucional de Múltiplas Tarefas (MTCNN), ex-

plicado no Capítulo 2.1.4.
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Gráfico 2.1 – Comparação de métodos de detecção no FDDB, eixo vertical representa a
taxa de faces encontradas que realmente existiam e eixo o horizontal a quantidade de
falsas faces que foram encontradas.
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2.1.1 HOG

O método HOG de (DALAL; TRIGGS, 2005) foi popularizado para detecção de pe-

destres e vem sofrendo evoluções no seu processo desde sua origem, sendo que sua ideia

central consiste de calcular a orientação e magnitude dos gradientes na imagem, colocar

esses valores em histogramas para gerar vetores que caracterizam a imagem (Figura 2.1),

e então treinar um classificador binário com os valores obtidos, para saber se uma nova

imagem contém um objeto específico ou não basta usar o classificador.

Segundo (CERNA, 2014) e (PANCERI et al., 2015) a etapa da criação dos HOGs

pode ser dividida em:

1. Normalizar escala e cor, além do cálculo da orientação e magnitude dos gradientes

na imagem;

2. Divisão da imagem em blocos e células e cálculo do histograma de orientação dos

gradientes por células, sendo os histogramas divididos por n ângulos de orientação e

a inserção no histograma depende da magnitude do gradiente, posteriormente agru-

pados em blocos;

3. A concatenação dos histogramas que forma o vetor descritor HOG.
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Figura 2.1 – Imagem com a face normal e a direita seu vetor HOG que será usado no
classificador.

Fonte: Retirado de <https://www.hackevolve.com/face-recognition-deep-learning/>.

O gradiente de uma imagem é a variação direcional da intensidade ou cor da

mesma, o cálculo da orientação e magnitude dos gradientes na imagem ocorre por meio

de uma convolução que usa o chamado filtro de Sobel.

Matematicamente a expressão pode ser descrita como o o gradiente de de x (Gx) e

y (Gy) em função de pixels de intensidade Y nas coordenadas x e y da seguinte maneira:

Gx(y, x) = Y (y, x+ 1)− Y (y, x− 1)

Gy(y, x) = Y (y + 1, x)− Y (y − 1, x)

O passo seguinte é o cálculo da da magnitude Mx do gradiente e a da orientação θ

do mesmo, lembrando que a imagem foi repartida por células:

Mx(y, x) = 2
√

Gx(y, x)2 −Gy(y, x)2

θ(y, x) = arctan(
Gy(y, x)

Gx(y, x)
)

Com a obtenção desses valores ocorre a criação dos histogramas com a intensi-

dade pelo o ângulo, ocorre uma divisão em intervalos de ângulos, usa-se nove intervalos,

sendo esse número recomendado pelo autor do método.

O processo de criação do histograma não é tão direto, pois a inserção ocorre com

o valor de intensidade sendo divido de acordo com quanto perto a intensidade está sobre

os dois intervalos mais próximos.

Depois de gerado os histogramas ocorre uma normalização de contraste que faz

uso dos blocos e gera os valores para serem concatenados e armazenados. O processo

completo pode ser visualizado na Figura 2.2.
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O método utilizado nesse trabalho é uma otimização da versão base, de (KING,

2015) consiste na ideia de otimizações na utilização das sliding windows que são usados

nos classificadores binários, o desempenho de tal aplicação no FDDB pode ser observado

na Figura 2.3.

Figura 2.2 – Exemplificação das etapas do Método HOG após transformação na imagem
de entrada.

Fonte: Adaptado de Panceri et al. (2015).

Figura 2.3 – Desempenho do método escolhido no FDBB, o chamado MMOD-HOG em
comparação ao HOG tradicional.

Fonte: Retirado de King (2015).
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2.1.2 Redes Neurais

Segundo (VASCONCELOS; CLUA, 2017) sistemas que usam redes neurais são

aqueles que aprendem padrões intrínsecos que constituem uma certa tarefa através da

observação de grandes volumes de dados e tem a capacidade de generalizar os mode-

los aprendidos para encontrar a resposta esperada em novos casos, sendo que esses

sistemas são aplicáveis nas mais diversas áreas, como na análise de sinais visuais com

imagens e vídeos, sinais de áudio, de linguagem natural, entre outros tipos de sinais e

além da combinação de sinais de natureza distintas.

O conhecimento sobre redes neurais é bastante antigo, desde que (ROSENBLATT,

1962) propôs o modelo de Perceptron (Figura 2.4), o modelo consiste em valores de en-

trada conhecidos e pesos que são ajustados conforme o processo de treinamento da rede

ocorre.

Figura 2.4 – Representação clássica do modelo Perceptron de rede neurais.

Fonte: Retirado de Vasconcelos e Clua (2017).

Os dois elementos representados na Figura 2.4 e que devem ser levados em consi-

deração, o somatório da imagem e a função de ativação, o somatório representa a multipli-

cação de todos os pesos w com a sua respectiva entrada, existe ainda um valor chamado

de bias que também é multiplicado por um peso e participa do somatório.

O bias é um valor que tem como objetivo deslocar a função de ativação escolhida

para que a classificação final ocorra, além disso se uma rede neural é desenvolvida sem

o bias, qualquer que seja a sua classificação, na representação no espaço ela sempre

passará pela origem, uma maneira fácil de imaginar é pensar em uma função afim de

primeiro grau onde o coeficiente linear é zero.

A função de ativação é uma função que recebe um ou mais valores e gera um valor

para aquele neurônio, geralmente ela tem o objetivo de transformar o problema em um

não linear, pois o objetivo é aumentar o poder de expressão da rede, uma vez que sem
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ela as redes neurais só resolveriam problemas de regressão linear, as primeiras funções

desenvolvidas tinham esse objetivo.

2.1.3 Redes Neurais Convolucionais

As redes neurais convolucionais são um conceito conhecido desde o trabalho de

(FUKUSHIMA, 1980) e vem se modernizando nas técnicas usadas nas camadas internas

desde então, usa se essas redes para analisar imagens, uma vez que redes neurais co-

muns não escalam de uma maneira aceitável sobre as mesmas, visto que uma imagem

contém informação em três dimensões, sendo altura, largura e os canais de cor.

Seguindo a lógica para cada um dessas dimensões seria necessário um peso asso-

ciado na rede para cada pixel, isso geraria um número de parâmetros não processável para

o ajuste no treinamento da mesma, a rede neural convolucional trabalha com os neurônios

em matrizes de 3 dimensões e analisa parte dos pixels, esses são divididos em grids.

As redes neurais convolucionais representam uma arquitetura de aprendizagem

profunda, que fazem parte dos métodos de aprendizado de máquina, a aprendizagem

profunda se caracteriza no uso de múltiplas camadas para extrair características de uma

entrada e sua estrutura permite o processamento da informação de uma maneira não li-

near.

Essas redes são formadas por um conjunto de camadas na qual cada uma exerce

uma função sobre a entrada de pixels, os tipos de camadas mais comumente utilizadas

são Convolutional Layer, Pooling Layer, e Fully-Connected Layer.

A primeira é a camada que na qual ocorre a aplicação de filtros sobre grids divididos

da imagem de entrada, esses grids percorrem toda a entrada para gerar a nova entrada,

a escolha dos valores do filtro faz com que certa característica da imagem de saída seja

obtida, tais valores são obtidos por treinamento.

O nome convolução vem de o termo matemático de combinação de duas funções

para produzir uma terceira, ou seja, faz a combinação de dois sets de informações, sendo

que o filtro mencionado também é chamado de kernel e o resultado é chamado de feature

map.

O termo stride é usado para mencionar quanto que o grid selecionado anda para o

lado, uma técnica comum empregada é a chamada padding que coloca zeros na borda da

matriz para não ocorrer redução de tamanho na operação.

A segunda é a camada nas quais ocorrem reduções do tamanho total da entrada,

nota-se que ocorre perda de informação, porém a perda é feita de maneira que não atra-

palhe a classificação final.

Existem diferentes funções que podem ser escolhidas na redução, a mais comu-

mente utilizada é a max pooling que pega o maior valor de uma matriz de tamanho es-
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colhido, e passa para o resultado, aqui também existe um stride para percorrer a matriz

maior.

A terceira é uma camada como as que existem em redes neurais comuns, ela é

utilizada antes da classificação final, a inspeção do que os filtros obtiveram resultarão em

uma classificação, que pode ser por se exemplo se existe faces naquela imagem ou não.

Um exemplo simples de como uma rede neural convolucional pode ser estruturada

pode-se observar na Figura 2.5 na qual usa-se as três estruturas mencionadas, nota-se

que podem ser realizadas várias combinações de camadas e ainda existem funções de

ativações que são aplicadas depois de certas camadas.

Figura 2.5 – Representação de uma arquitetura de redes neurais convolucionais.

Fonte: Adaptado de Lecun et al. (1998).

2.1.4 MTCNN

O MTCNN é um método de (ZHANG et al., 2016) que usa três redes neurais convo-

lucionais para gerar uma Região de Interesse (ROI), além de obter os recursos que ajudam

na detecção de faces, como olhos, boca e nariz, o MTCNN usa imagens RGB que tem três

canais de cores.

O estágio de funcionamento da rede, após seu treinamento, como é utilizado nesse

trabalho, ocorre da maneira descrita na Figura 2.6, na qual ocorre a criação de uma pi-

râmide com imagens de vários tamanhos para utilização do conceito de sliding windows

que servem para varrer essas imagens a procura de possíveis classificações positivas, o

processo depois da criação da pirâmide é dividido em três estágios:

1. A entrada é enviada a rede neural (P-Net) para a obtenção da janela de candidatos e

dos vetores que representam as extremidades do objeto detectado, e ocorre também

a utilização de um algoritmo de supressão não máxima para diminuir os candidatos

que contém pontos em comum;

2. Ocorre a inserção dos candidatos em uma nova rede (R-Net) que rejeita mais candi-

datos e realização de nova supressão;
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3. Nova inserção dos candidatos na rede (O-Net), sendo que essa rede envolve mais

parâmetros para obtenção final dos candidatos selecionados, também obtém-se a

posição das características em uma face.

Figura 2.6 – Representação de funcionamento do MTCNN e dos resultados entre sub-
redes.

Fonte: Retirado de Zhang et al. (2016).

O treinamento da rede em si é com uso do método de backpropagation que calcula

os valores do gradiente da função de perda (função que calcula o quão longe eu estou do

meu objetivo no treinamento) com relação a cada peso e bias da rede.

Depois do backpropagation os pesos e bias são atualizados com o método do gra-

diente descendente estocástico, como o método deve ser treinado para realizar diferentes

tarefas em uma única rede, é necessário utilizar mais de uma função de perda, pode-se

observar a necessidade das várias funções de perda com a observação da última camada

na arquitetura das redes na Figura 2.7.
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Figura 2.7 – Arquitetura do MTCNN.

Fonte: Retirado de Zhang et al. (2016).

Em termos de desempenho quando avaliado nos databases, pode-se verificar no

Gráfico 2.1 e a Figura 2.8.

Figura 2.8 – Gráfico superior esquerdo representa o FDDB e os outros gráficos os diferen-
tes sets do WIDER.

Fonte: Retirado de Zhang et al. (2016).

2.1.5 Métricas de Classificadores Binários

O que mede o sucesso de tais métodos, são métricas obtidas que são usadas

para construir um gráfico, esse é conhecido como Característica de Operação do Receptor

(ROC), o gráfico serve para ilustrar a capacidade de diagnóstico de um classificador biná-



22

rio, a construção da curva ROC depende da escolha das taxas após a coleta dos seguintes

dados:

• verdadeiro-positivos

• falso-negativos

• verdadeiro-negativos

• falso-positivos

Um valor calculado é o Valor preditivo positivo ou precision, que serve para analisar

a frequência que o classificador foi correto fazendo a predição da classe positiva, a fração é

os valores de verdadeiro-positivos sobre verdadeiro-positivos somados aos falso-positivos

(localizado um objeto, porém o objeto não existe), basicamente representa de todos os

objetos encontrados quantos estavam certos.

Outro valor calculado é a taxa de verdadeiro-positivos ou recall, que serve para

saber de todos os objetos que deveriam ter sido encontrados, quantos realmente foram,

deve-se usar os valores de verdadeiro-positivos (objetos corretos encontrados) sobre os

verdadeiro-positivos somado aos falso-negativos (objetos que não foram encontrados e

deveriam ter sido).

Observa-se que se o recall for 1 todos os objetos que deveriam ter sido encontrados

foram e não foi ignorado nenhum objeto (valores de falso-negativos), também nota-se que

é possível o cálculo de outras taxas com a utilização dos valores de verdadeiro-negativos

(objetos não encontrados quando ausentes).

O FDDB usa a métrica de recall e valores de falso-positivos para gerar suas curvas

ROC, já o WIDER usa recall e precision, além disso depois que as métricas são coleta-

das das imagens, isso gera um ponto, logo é preciso obter mais pontos, isso é realizado,

alterando-se a confiança de detecção da rede, logo se obtém os pontos para criar a curva.

Observa-se que no FDDB o tamanho mínimo de imagens para detecção das faces

é 20x20 pixels, no WIDER existem diferentes sets de imagens de acordo com a dificuldade

de detecção, tudo isso para serem gerados diferentes curvas ROC, para a comparação

dos mesmos.

A comparação na curva ROC para o desempenho da rede nas classificações é

basicamente à área abaixo da curva, quanto maior melhor, sendo que o ponto (1,0) seria o

classificador ideal no qual não apresenta erros (assumindo um gráfico com recall no eixo

y).

Destaca-se que nesse trabalho o foco é sobre imagens, quando os métodos são

aplicados sobre vídeos, deve-se analisar se o algoritmo escolhido de detecção é rápido o

suficiente para funcionar em tempo real.
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2.2 MÉTODOS DE RECONHECIMENTO

Reconhecimentos de faces consiste na tarefa de verificar se uma ou um conjunto de

faces pertencem a uma mesma pessoa, a partir da comparação entre as características

obtidas das faces, o primeiro método que resolveu tal problema de maneira superior ao

próprio reconhecimento humano foi (LU; TANG, 2014).

Desde então houve uma explosão na área em sistemas que têm a mesma capaci-

dade, porém os melhores são geralmente comerciais como é o caso do sistema que utiliza

redes neurais desenvolvido pela empresa IntelliVision1.

O objetivo dos métodos de reconhecimento consistem em extrair recursos das faces

já detectadas e assim poder ser possível uma comparação das mesmas, o que não é trivial

de se realizar uma vez que segundo (LU; TANG, 2014) o LFW contém imagens que têm

variações de pose das faces, iluminação, expressão, etnicidade, idade, gênero, estilo de

cabelo, e outros parâmetros.

Em (WANG; DENG, 2018), a análise dos métodos pode ser observada e seu de-

sempenho no LFW além da arquitetura utilizada, nota-se que a maioria dos altos desem-

penhos de reconhecimento utilizam redes neurais residuais, a biblioteca Dlib utiliza uma

rede desse tipo para realização do reconhecimento, logo ela foi escolhida para uso nesse

trabalho.

Nota-se que essa análise não conta com métodos que fazem a extração de carac-

terísticas de uma face em três dimensões, logo esse tipo de avaliação representa o que

melhor existe em duas dimensões.

O processo de reconhecimento consiste de basicamente quatro etapas, a detec-

ção da face, a normalização da face para comparação, a extração de características e a

comparação final, a Figura 2.9 exemplifica o processo.

1https://www.intelli-vision.com/facial-recognition/
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Figura 2.9 – Descrição do processo de Reconhecimento facial.

Fonte: Retirado de Diniz et al. (2013).

A normalização é um processo necessário, pois depois de serem detectadas as

faces, elas não necessariamente terão as mesmas dimensões e alinhamento, então é

necessário aplicar uma escala e alinhamento da face através de alguma característica da

mesma.

Nota-se que existem outras operações que podem ser realizada em imagens antes

do reconhecimento como equalização do histograma de uma imagem, no qual foi realizado

em (PANCERI et al., 2015), porém observou-se que a melhora do desempenho depende

do método utilizado.

O pré-processamento de imagens pode melhorar o desempenho do reconheci-

mento como mostra (BARNOUTI, 2016), porém deve-se tomar cuidado em fatores como

escala, pois a imagem pode perder toda a informação dependendo do fator escolhido.

2.2.1 Reconhecimento na Dlib

O reconhecimento facial na biblioteca Dlib como já citado possui um desempenho

acima do reconhecimento humano, porém a versão mais eficiente em termos de tempo de

execução possui um desempenho de 99,13% no LFW, essa versão não faz alterações de

pré-processamento de uma face, a com taxa de reconhecimento maior faz.

A rede utilizada nesse trabalho é um modelo com os pesos das camadas previa-

mente treinados, o treinamento possuiu um número de imagens com 3 milhões de faces e

7485 indivíduos diferentes, além de 29 camadas de convolução na rede.

O modelo de rede utilizado é uma adaptação de (HE et al., 2016), no qual é descrito

o problema que ocorre quando o número de camadas de uma rede profunda aumenta e,
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após o treino seu desempenho em termos de precisão na classificação piora, os autores

denominam o problema de degradação, pode-se observar o problema na Figura 2.10 .

Figura 2.10 – Erro de treinamento (esquerda) e erro de teste (direita) em redes com 20 e
56 camadas.

Fonte: Retirado de He et al. (2016).

O problema ocorre devido à atualização dos valores de pesos da rede não ocorrer

corretamente pois os valores calculados de gradientes são muito pequenos, a solução

encontrada são as chamadas redes neurais residuais, nas quais são inseridos conexões

na rede para a informação de camadas anteriores poder ser transmitida na rede, nas redes

tradicionais uma camada só recebe os valores da camada anterior e passa sua saída para

a próxima, nas residuais existe o chamado resíduo.

O uso de tais redes tornou possível a melhora de desempenho da mesma após o

processo de treinamento com a utilização de mais camadas, a versão usada nesse trabalho

apresenta desempenho similar ao de uma rede residual com 34 camadas descrita no artigo

já citado.

2.2.2 Fatores Limitantes

Quando fala-se de câmeras que coletam imagens para reconhecimento, fatores

como a quantidade de pixels são importantes pois os mesmos são analisados, imagens de

baixa resolução (número baixo de pixels por polegada) sofrem com a tarefa de reconheci-

mento segundo (XU; LIU; LI, 2014).

Nota-se também que é mais fácil fazer o chamado downsampling de uma imagem,

mesmo que ocorra perda da informação do que tentar aumentar a quantidade pixels de

uma imagem, pois esse processo requer criar pixels e isso geralmente resulta em imagens

borradas.

A iluminação do ambiente é um dos fatores que mais têm influência no reconhe-

cimento de faces segundo (BRAJE et al., 1998) é extremamente complexo de entender

como afeta uma imagem visto que a posição da fonte luminosa gera diferentes sombras e
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outros resultados em uma imagem, o ambiente instalado da câmera apresenta variações

de iluminação que dependem da hora do dia.

A câmera tira fotos a partir do movimento de pessoas, quando fotos são tiradas

pelo sensor pode ocorrer imagens com o chamado Motion blur que é a pessoa estar em

movimento durante o tempo de exposição da foto que causa um borrão na foto, o que

dificulta a tarefa de reconhecimento.

A variação da pose também é um fator que interfere na porcentagem total de re-

conhecimento, uma vez que fica difícil comparar imagens em várias rotações da face, a

oclusão é um fator chave também visto que uma face que não aparece por completo não

pode ser reconhecida.

O ruído também é um fator a ser considerado visto que as fotos podem não conter

o tempo correto de exposição devido à mudanças na iluminações do ambiente, gerando

assim imagens com valores na intensidade dos pixels alterados.

2.2.3 Trabalhos Relacionados

No trabalho de (PRADO, 2017) são realizados experimentos com diversos métodos

em diversas configurações para se analisar se é possível criar um sistema reconhecimento

facial em uma academia, o autor concluiu que as imagens obtidas e as tentativas de reco-

nhecimento não apresentavam um valor aceitável para a criação do sistema, os métodos

utilizados não usavam redes neurais convolucionais.

No trabalho de (XU; LIU; LI, 2014) o objetivo consiste de melhorar o desempenho

de reconhecimento a partir de imagens de câmeras de segurança, os autores avaliam que

existem três fatores principais que afetam o desempenho do reconhecimento:

1. Qualidade da imagem obtida;

2. Tipo da câmera;

3. Distância entre a câmera e a face.

De acordo com seus experimentos quanto maior a resolução de uma imagem, maior

a capacidade de reconhecimento, nota-se que esse trabalho não menciona redes neurais

convolucionais nos métodos escolhidos para testes.

O uso de reconhecimento pode ser aplicado em casos como (DINIZ et al., 2013),

nas quais foram aplicados métodos menos robustos que os escolhidos nesse trabalho, no

contexto de identificar alunos através da webcam de computadores, e o desempenho de

reconhecimentos ficou acima de 90%.

O trabalho de (CORVEE; BAK; BREMOND, 2012) é um sistema que utiliza de duas

câmeras de segurança para detecção e re-identificação de faces, ele realiza o treinamento
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das detecções e reconhecimento usando características locais de uma imagem e faz uso

também de árvores de decisão, que são modelos estatísticos para previsão e classificação

de dados.

Árvores de decisão sozinhas tem um baixo poder preditivo e para a combinação de

diversas árvores usa-se o chamado Adaboost que segundo (WOZNIAK; GRAÑA; COR-

CHADO, 2014) é um algoritmo que tem o objetivo de obter um classificador com alto poder

preditivo.

Nesse trabalho são somente analisadas fotos maiores que 50x50 pixels, ignorando

assim problemas de resolução baixa, a ideia é utilizar uma câmera para coletar um número

de imagens e ocorrer um processamento das características da pessoa e então colocar os

dados em um banco e a outra câmera tenta o reconhecimento.

Destaca-se também que o treinamento dos classificadores foi usando dados dife-

rentes daqueles que foram testados, e que os autores usam diversos métodos conectados

para o reconhecimento das pessoas.

Obteve-se 85% de reconhecimento quando aplicado em um simples banco de ima-

gens para teste, com variação de iluminação, pose e expressão.

Nota-se que usando as imagens para testes elas foram divididas e simulou-se um

número de imagens para extração das informações e outro número para reconhecimento,

com o dataset criado por eles os resultados foram melhores tendo 91% na primeira câmera

(também tentava reconhecer) e 100% na segunda, ressaltou-se que certos indivíduos pas-

saram muito rápido pela câmera e não ocorreu extrações suficientes.

Sobre o reconhecimento facial em (DELBIAGGIO, 2017) foi feita a comparação

com a biblioteca OpenFace de (AMOS; LUDWICZUK; SATYANARAYANAN, 2016) que tem

como base a rede FaceNet de (SCHROFF; KALENICHENKO; PHILBIN, 2015) com o mé-

todos que não usam redes neurais, a conclusão da comparação é que a rede neural con-

segue se sair melhor quando as imagens que são usadas para comparação mudam de

ambiente, devido a sua grande capacidade de generalização.

Na detecção com alto desempenho pode se observar os métodos de estado da

arte em (ZHANG et al., 2019), nos quais mesmo com os parâmetros de precision e recall

colocados no máximo não se obtém um classificador perfeito, isso ainda contando os testes

em datasets considerados fáceis.

Sobre as bases de imagens utilizadas para o reconhecimento é importante notar

segundo (SILVA; CINTRA, 2015) que a diferença entre os conjuntos de imagem podem

variar em:

• A - As imagens foram obtidas em diferentes ambientes, variando o plano de fundo

das imagens;

• E - As imagens apresentam faces com expressões, tais como alegria, tristeza ou

surpresa;
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• I - As imagens de face apresentam variação de intensidade e ângulo da iluminação;

• O - As imagens apresentam algum tipo de obstrução no rosto do indivíduo, tais como

óculos, cachecol ou chapéu;

• P - As imagens apresentam o rosto do indivíduo em posições diferentes (cabeça

inclinada para um dos lados, abaixada ou levantada);

• T - As imagens foram obtidas com diferença de alguns dias ou meses, podendo

apresentar características de envelhecimento como crescimento ou corte de cabelo

e/ou barba.



3 SISTEMA DE DETECÇÃO E RECONHECIMENTO DESENVOLVIDO

A aplicação desenvolvida permite a detecção de pessoas de acordo com fotos,

sendo as escolhas do método de detecção parametrizadas, além de escolhas opcionais

de pré-processamento.

Sobre a detecção a aplicação realiza a contagem da hora em que um elemento ou

mais elementos foram detectados e se armazena esses dados, sendo que a visualização

dos dados é disponível de maneira geral ou individual pelo sistema.

O funcionamento da aplicação é por dias ou vários dias, tanto para a detecção como

para o módulo de reconhecimento, esse módulo consta com a parametrização no sentido

de ser escolhida uma distância máxima para a comparação de faces.

Ainda no módulo de reconhecimento destaca-se a capacidade da visualização de

usuários quando acontece um reconhecimento, os usuários desconhecidos e também a

capacidade de ver as distâncias entre tentativas de reconhecimento.

O capítulo atual descreve o desenvolvimento da aplicação web por meio das bi-

bliotecas utilizadas, diagramas da Unified Modeling Language (UML), as capacidades do

sistema, além de explicar especificações necessárias para o entendimento do sistema de

uma maneira geral.

3.1 CASOS DE USO

Diversos métodos podem ser empregados para a descrição de um sistema segundo

(PATEL P. E.; PATIL, 2013) a norma que se tornou padrão para a indústria de desenvolvi-

mento de códigos orientado a objetos é a UML, que é uma linguagem formada por um

conjunto de diagramas que representam os aspectos necessários na descrição de um

software.

Um desses diagramas é o diagrama de caso de uso, (AL-FEDAGHI; ALRASHED,

2013) descreve que no desenvolvimento de requerimentos de usuários o diagrama de caso

de uso é utilizado em 72% dos casos de desenvolvimento de requisitos do usuário em sis-

temas, porém somente esse diagrama não é suficiente são necessários outros diagramas.

Segundo (CONSTANTINE; LOCKWOOD, 2001) o diagrama de casos de uso au-

xiliam designers de interfaces de usuários, pois o diagrama ajuda o designer a ter um

entendimento das necessidades do usuário, e também ajuda os engenheiros de software,

visto que os mesmos têm a visualização de como implementar os requisitos funcionais.

O trabalho atual consiste no desenvolvimento de uma aplicação web, pode se ob-

servar na Figura 3.1 as funcionalidades básicas que um usuário possui e nota-se que no

caso do diagrama citado foi somente avaliado o lado do cliente, como o a aplicação é
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web, cada ação desse diagrama é uma requisição mandada ao servidor com o Hypertext

Transfer Protocol (HTTP), o servidor então realiza ações e retorna uma resposta ao cliente.

Figura 3.1 – Diagrama de casos de uso representando as ações de detectar e reconhecer
faces.

Sistema visão do Cliente

Automatização

Todos dias

Dados Individuais

Desconhecidos

Parâmetros

Excluir

Detecção

Ver Fotos

Todos diasReconhecimento

Ativar/Desativar

Inserir Dados

Parâmetros

Excluir

Reconhecimento

Gerar

Cliente

<<Extend>>

<<Extend>>

<<Include>>

<<Extend>>

<<Extend>>

<<Extend>>

<<Include>>

Visual Paradigm Online Diagrams Express Edition

Visual Paradigm Online Diagrams Express Edition

Powered by TCPDF (www.tcpdf.org)Powered by TCPDF (www.tcpdf.org)Powered by TCPDF (www.tcpdf.org)

Cliente

Powered by TCPDF (www.tcpdf.org)

Fonte: Autor.

O diagrama da Figura 3.1 representa as interações que um cliente tem ao se depa-

rar com o sistema, pode ser visualizado na Figura 3.2, e as funcionalidades são:

• A detecção (Capítulo 3.2) é a ação que proporciona o usuário realizar a detecção em

fotos separadas por dias, com escolha de parâmetros.

• O reconhecimento (Capítulo 3.3) representa a parte do sistema em que um usuário

pode tentar reconhecer as faces detectadas em um dia ou vários, além da escolha

de parâmetros, sendo as faces então comparadas com as existentes no banco de

dados.

Figura 3.2 – Interface inicial da aplicação.
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3.2 DETECÇÃO FACIAL

A ação de detectar faces é um dos casos de usos, a tela que o usuário interage é

a Figura 3.3 e pode-se observar quatro botões de controle, um botão para detectar faces,

um botão para excluir faces, um botão extra para demonstrar a consistência dos dados, e

um botão que permite ver as informações separadas por dias e as fotos de cada dia.

A ideia de gerar ou detectar faces funciona por dias, sendo que as fotos das câme-

ras utilizadas são colocadas em pastas separadas por dia, logo se desenvolveu a detecção

sobre as mesmas, a Figura 3.4 ilustra a opção default, que detecta todas as fotos de todos

os dias, ou a opção de escolher um dia.

A tela de configurações representa todas as escolhas que um usuário possui na

manipulação da imagem ao longo da detecção, sendo os parâmetros a seguir variáveis e

os últimos quatro itens opções de pré-processamento:

• Dias: Escolha dos dias para a ação de detecção ocorrer;

• Tamanho da foto: Escolha do tamanho que ele deseja da foto se usado a escala da

mesma;

• Threshold : Se possível a variação do desempenho do método escolhido;

• Método de Detecção: O usuário escolhe qual método ele vai usar;

• Arquivo com nome para testes: O usuário escolhe se ele vai usar fotos com o

tempo atual ou o nome do arquivo com a hora na operação;

• Fotos em Bordas: Utilizar fotos que estão cortadas nas bordas depois de detectada

uma face;

• Rotação: Utilização da rotação a partir da posição dos olhos de um indivíduo;

• Escala: Utilização da escala ou não;

• Método para escala: Variação do Método utilizado para escala.
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Figura 3.3 – Representação da tela de detecção com um erro de validação.

Fonte: Autor.

Figura 3.4 – Tela de gerência de configurações para detecção.

Fonte: Autor.

O princípio da tela que gera as exclusões é o mesmo da tela que gerência as de-

tecções, sendo que a lógica é a exclusão de uma data ou todas as datas, sendo que o

sistema só exclui as fotos de faces que foram geradas pelo próprio.

Nota-se na Figura 3.3 que são gerados dados relativos ao intervalo de hora em que
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uma pessoa foi detectada, nessa imagem ocorre a demonstração total dos valores sendo

possível acessar os valores separadamente como mostra a Figura 3.5.

Figura 3.5 – Tela de dados individuais de detecção.

Fonte: Autor.

A Figura 3.6 demonstra uma parte da tela na qual o usuário pode ver as fotos e

sub-fotos geradas pelo método de sua escolha, nota-se que todas as telas funcionam para

mais de um método, nessa tela ainda pode-se observar o nome do arquivo que nesse

caso é a hora, mas poderia ser nomes de set para testes sendo mostrados de uma forma

ordenada.
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Figura 3.6 – Exemplo de visualização das fotos e suas detecções.

Fonte: Autor.

3.2.1 Detalhes Específicos

Pode-se observar o diagrama de atividades na Figura 3.7, no qual é descrito o

processo de funcionamento da detecção das faces assumindo um dia de execução.
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Figura 3.7 – Diagrama de atividades para detecção.

Fonte: Autor.

Analisando mais profundamente a execução no lado do servidor pode-se avaliar a

lógica seguida como a seguinte:

• Escrever registro de início de operações no log;

• Percorrer fotos;

• Para cada foto detectar as faces usando um dos métodos explicados nesse trabalho;

• Para cada foto pré-processar a imagem do modo escolhido;

• Para cada foto salvar a face nos arquivos e dados utilizados no banco de dados;

• Escrever registro de fim de operações no log.

Pode-se ainda detalhar o funcionamento da etapa do pré-processamento da se-

guinte maneira, sendo esses itens opcionais:

• Descartar fotos que tenham ROI fora da imagem;
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• Obter inclinação entre posição dos olhos e o eixo x;

• Obter ponto central da ROI;

• Rotacionar toda imagem;

• Usar o ponto central da ROI na matriz de rotação gerada;

• A partir do novo ponto central calcular a nova ROI;

• Recortar imagem;

• Escalar a imagem pela entrada do usuário;

• Coletar hora pelo nome da imagem ou hora atual e salvar os dados.

Nota-se que é importante notar que em todas essas etapas caso aconteça algum

comportamento inesperado ocorre o redirecionamento com os dados para informar o cli-

ente do ocorrido, na Figura 3.7 o tratamento de erros foi simplificado, pois o foco é mostrar

o processo de detecção.

3.3 RECONHECIMENTO FACIAL

Outra função do caso de uso é a capacidade de reconhecimento facial, essa função

pode ser vista na Figura 3.8, a descrição do sistema é basicamente coletar a descrição de

faces através da rede neural já treinada, colocar esses valores no banco, e então compara-

se novos dados de faces com os dados do banco.

A comparação entre faces ocorre, e se a distância for menor que a default ou a

estipulada pelo próprio usuário, ocorrerá um match, como pode ser observado na Figura

3.8, a imagem mostra a face analisada e com quem ocorreu o match, a distância real e a

do limite estipulado, além de hora e data do ocorrido, também mostra o total de pessoas

reconhecidas e as pessoas desconhecidas (dados que estão no banco).

A imagem exemplifica as funcionalidades que um usuário pode utilizar, sendo pos-

sível reconhecer faces de um dia, ou vários dias, a exclusão das informações desejadas,

ou ainda a capacidade de visualizar os usuários que tiveram suas informações salvas no

banco, e quantos matches aquela face teve, essa funcionalidade pode ser observada na

Figura 3.9.
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Figura 3.8 – Tela de reconhecimento com botões.

Fonte: Autor.

Figura 3.9 – Tela de Desconhecidos (faces no banco).

Fonte: Autor.

Ocorre também na Figura 3.9 a possibilidade de o usuário verificar as tentativas

de reconhecimento que ocorreram para uma face ser considerada desconhecida, o link

nessa imagem redireciona o usuário para a Figura 3.10, na qual se observa as tentativas

de reconhecimento executadas por uma face e o resultado do cálculo da distância.
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Figura 3.10 – Tela de distâncias de tentativas de reconhecimento.

Fonte: Autor.

Resumindo, o processo todo consiste em guardar os registros dos usuários que

foram reconhecidos, e também de cada desconhecido que é inserido no banco, e as dis-

tâncias que levaram uma face a ser considerada uma desconhecida, as telas permitem a

visualização das informações.

Além disso, os dados são gerados quando se deseja fazer a comparação entre os

dados do banco e as faces que foram detectadas, sendo possível escolher parâmetros

como o dia, também não ocorre a tentativa de reconhecimento de imagens que já foram

reconhecidas anteriormente.

O diagrama de atividades do reconhecimento pode ser avaliado na Figura 3.11 e

representa as atividades e testes realizados por cliente e servidor, analisando mais espe-

cificamente o lado de operações executadas no lado do servidor para uma face, a ideia

é:

• Gerar os dados que descrevem a face;

• Comparar os dados gerados com os armazenados em um banco, usado distância

euclidiana;

• Se conhecido, preencher o banco para visualização dos conhecidos, e somar um

contador de quem sofreu o match;

• Se desconhecido, inserir no banco os seus dados para futuras comparações ou sua

visualização.

Nota-se que o próprio sistema pode inserir os dados das faces no banco, ou pode

se inserir previamente se assim desejado para execução testes de métodos.
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Figura 3.11 – Diagrama de atividades para reconhecimento.

Fonte: Autor.

3.4 ARMAZENAMENTO DE FOTOS E FACES

A lógica para os diretórios de fotos é que existem os diretórios dos dias, nos quais

as fotos estão inseridas, as fotos por si só apresentam a hora no seu nome para a coleta

das informações, ou a aplicação também funciona com qualquer nome para os arquivos

se desejado.

A Figura 3.12 representa um exemplo de um dia com as suas fotos, na qual as faces

são colocadas em uma pasta filha chamada faces quando detectadas pelo sistema.
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Figura 3.12 – Representação do diretório de um dia e das faces armazenadas pelo sistema
no dia.

Fonte: Autor.

3.5 DETALHES EXTRAS DE IMPLEMENTAÇÃO

O sistema não se preocupa com as fotos serem transferidas pelo mesmo, é assu-

mido que se tem acesso ao servidor ou alguma maneira de passar as fotos ao servidor,

essa interface não manipula isso.

Considerando o problema da consistência de informações que podem ocorrer de-

vido à interrupção da execução, na detecção foi utilizado a estratégia de escrever um log

antes de realizar a operação, estratégia que banco de dados usam e que é mencionado

em (JHINGRAN; KHEDKAR, 1992) como sendo a mais popular e comumente utilizada.

Como existe um log para as operações é possível validar se as informações estão

consistentes ou não, a validação pode ser realizada de forma manual, ou quando a opera-

ção de detectar faces é chamada, ela ocorre para liberar o uso do processamento, a Figura

3.3 demonstra que a validação pode ocorrer com o uso de um botão e demonstra a men-

sagem de erro de uma operação, basta excluir o dia específico que ocasionou o problema

e o programa estará consistente.

A consistência dos dados nas etapas de reconhecimento foram tradados com a

utilização da funcionalidade do banco de dados de realizar operações atômicas no banco

de dados, evitando assim o problema de inconsistência gerado na manipulação dos dados

e problemas de execução.
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3.6 BIBLIOTECAS UTILIZADAS

Para o desenvolvimento do presente trabalho foram utilizadas diversas bibliotecas

de caráter open-source, a escolha foi realizada visando facilitar o tempo de implementação

necessário e a integração entre as diversas funcionalidades, logo escolheu-se trabalhar

com uma só linguagem, utilizando assim a linguagem de programação Python na versão

3.5.3.

A biblioteca Open source Computer Vision (OpenCV)1, na versão 4.0, foi utilizada

para a manipulação das imagens e a realização das operações sobre as mesmas, além da

sua implementação base do método de reconhecimento.

Para a parte de desenvolvimento web utilizou-se o framework Django2, na versão

2.2, que tem como objetivo facilitar a implementação web através de uma arquitetura de-

finida em model-view-template, que é um modelo similar ao model-view-controller porém

com a aplicação para web.

Sobre o Django ainda pode-se notar que a ideia do framework é facilitar a troca de

mensagens que ocorrem entre cliente e servidor, além de auxiliar na relação do Uniform

Resource Locator (URL) e as chamadas de funções do lado do servidor.

A biblioteca Face Recognition3, que facilita o uso da já citada Dlib ao longo do

trabalho, e o banco de dados utilizado é o PostgreSQL na versão 9.6.

O último conjunto de bibliotecas é o do método de detecção MTCNN4, e as as

bibliotecas de redes neurais que esse utiliza, no caso o chamado Tensorflow.

A implementação pode ser observada no Github5, a aplicação para ambientes locais

pode ser acessada através de um Docker6, esse é um serviço que utiliza da virtualização

do sistema operacional e o uso de contêineres que contam com as bibliotecas da aplicação.

1https://opencv.org
2https://www.djangoproject.com
3https://github.com/ageitgey/face_recognition
4https://github.com/ipazc/mtcnn
5https://github.com/ftfajardo/TCC
6https://www.docker.com/



4 ANÁLISES

Existem dois fatores que se destacam e que são estudados e analisados, são eles:

• Desempenho do método de detecção: Analisar os resultados das métricas obtidas

de detecção nos diversos sets, de acordo com imagens coletadas de dois bancos de

dados para detecção e imagens coletadas da câmera de segurança.

• Desempenho sobre o reconhecimento: Analisar o desempenho do reconheci-

mento com um banco de dados de imagens que contém várias pessoas expondo

se o sistema consegue reconhecer elas e o desempenho sobre as imagens da câ-

mera de segurança.

4.1 EXPERIMENTOS EM BASES DE IMAGENS PRONTAS

Para a escolha dos testes de detecção foram escolhidos duas bases de imagens

com variações nos ângulos e uma com o adicional de variação na iluminação, sendo que

ambas contém imagens de alta resolução para as faces.

Para os testes de reconhecimento escolheu-se uma base de imagens que contém

várias pessoas, variação da iluminação e ângulo das faces.

4.1.1 Testes de Detecção em bases de imagens prontas

Um banco de dados de detecção utilizado no trabalho é de (GOURIER; HALL; CRO-

WLEY, 2004) e existem imagens de várias pessoas individualmente, uma pessoa tem suas

fotos com variações de ângulo, nota-se que ocorre a variação de ângulo nos eixos vertical

e horizontal.

O total de imagens são 186 para uma pessoa, no caso são dois sets com 93 ima-

gens tiradas nas mesmas posições, uma com óculos e outra sem, os resultados podem

ser visualizados no Quadro 4.1:

Quadro 4.1 – Métricas obtidas no banco de imagens com variação de ângulo na face de
uma pessoa.

Método Verdadeiro-positivos Falso-negativos Falso-positivos

HOG 104 82 0

MTCNN 184 2 1

Fonte: Autor.
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Os métodos foram executados com os parâmetros de detecção para a maior de-

tecção de elementos corretos, a sliding window que é usada para percorrer as imagens e

obter as possíveis faces finais foram utilizadas nos parâmetros é de 40x40 pixels.

O desempenho quando avaliado sobre um contexto de um banco com variação

da iluminação como é o caso do banco estendido de faces da Yale de (GEORGHIADES;

BELHUMEUR; KRIEGMAN, 2001), que contém 586 imagens com variações de iluminação

e poses para cada pessoa do dataset, seus valores são representados pelo Quadro 4.2:

Quadro 4.2 – Métricas obtidas no banco de imagens com variação de iluminação e ângulo.

Método Verdadeiro-positivos Falso-negativos Falso-positivos

HOG 369 217 1

MTCNN 485 101 1

Fonte: Autor.

4.1.2 Testes de Reconhecimento

O banco de imagens usado para reconhecimento foi o de (HATTORI et al., 2014), no

qual usa-se imagens coletadas em um ambiente similar ao do caso de uso desse trabalho,

como pode-se verificar na Figura 4.1, além disso usa se imagens com 1280x960 pixels no

formato JPEG.

O dataset em questão apresenta imagens em distâncias variadas, então o teste foi

realizado cortando imagens com menos de 50x50 pixels, testou-se 15 itens, e o Quadro 4.3

apresenta os resultados onde o total de faces esperadas para serem conhecidas são 42,

o teste foi realizado com distância euclidiana variação da distância euclidiana que obteve

mais um desempenho já citado de mais de 99% com o valor de menor ou igual que 0,6.

Quadro 4.3 – Métricas obtidas do reconhecimento com tamanho alterado para 50x50 pixels
no dataset de reconhecimento e variação da distância euclidiana máxima para reconheci-
mento.

Verdadeiro-positivos Falso-negativos Falso-positivos Distância Euclidiana

35 1 6 0,6

39 3 0 0,5

Fonte: Autor.
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Figura 4.1 – Exemplo de imagem do dataset utilizado com variação de iluminação e pose.

Fonte: Retirado de Hattori et al. (2014).

4.2 DATASET DE UMA CÂMERA DE MONITORAMENTO

As imagens existentes foram coletados de uma câmera Intelbras VIP 1120 D, seu

sensor é o 6,35mm Progressive Scan CMOS sensor, e a distância focal das lentes é de 3,6

mm, com a lente sendo fixa.

As fotos foram coletadas em um corredor com a utilização do sensor de movimento

da câmera e obtidas através de softwares genéricos na qual uma imagem tem 1280x720

pixels e o formato Portable Network Graphics.

Destaca-se que depois da coleta das imagens na câmera foram criados dois data-

sets, um que representa as maiores distâncias em relação a câmera, e se faz necessário

investigar a detecção nesses pontos.

O outro dataset representa vários pontos em que uma pessoa apresenta a mesma

distância para a câmera, variando apenas o seu ângulo com relação a câmera, as descri-

ções dos conjuntos são melhores apresentadas no Quadro 4.4 e Quadro 4.5, uma foto do

ambiente completo pode-se observar na Figura 4.2.
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Quadro 4.4 – Dataset para distâncias maiores que seis metros, sendo a distância real
considerada, o número de imagens e os pontos de amostragem.

Ponto Distância Real Número de imagens

1 6,1m 2

2 6,2m 2

3 6,4m 2

4 7,1m 2

5 7,1m 2

6 7,3m 2

7 8,1m 2

8 8,1m 2

9 8,3m 2

Fonte: Autor.

Sobre o Quadro 4.4 as distâncias foram calculadas usando as medições de cada

ponto e utilizado a altura do indivíduo como 1,73 metros e os pontos 1,4 e 7 representam

as distâncias de 6,7 e 8 metros para frente da câmera, logo com o uso o do teorema de

Pitágoras e sabendo as distâncias de deslocamento horizontal que é 0,9 metros entre cada

ponto é possível calcular a distância real dos olhos da pessoa para a câmera.

Sobre o Quadro 4.5 a distância é sempre a mesma pois os pontos foram coletados

sobre o mesmo raio, e pode-se observar os ângulos em relação a posição da câmera e

a distância para a frente em relação à mesma, sendo que o ângulo aumenta do sentido

horário.

Sobre o dataset de reconhecimento com imagens amostradas circularmente é ideal

ter uma ideia do tamanho das faces que estamos analisando, o Quadro 4.6 representa o

tamanho por nível de distâncias, a Figura 4.2 representa o dataset da amostragem circular

e a Figura 4.3 representa o dataset com longas distâncias, a imagem total foi reduzida para

facilitar o entendimento.
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Quadro 4.5 – Dataset com amostragem circular e com mudança do ângulo entre posição
da câmera e pessoa, com crescimento do ângulo sentido horário.

Ponto Distância Ângulo Número de imagens

1 2m 0◦ 2

2 2m 11◦ 2

3 2m 22◦ 2

4 3m 0◦ 2

5 3m 11◦ 2

6 3m 22◦ 2

7 4m 0◦ 2

8 4m 11◦ 2

9 4m 22◦ 2

10 5m 0◦ 2

11 5m 11◦ 2

12 5m 22◦ 2

Fonte: Autor.

Quadro 4.6 – Tamanho médio das imagens a partir da detecção por distância no dataset
amostrado circularmente.

Distância Tamanho médio de uma face

2m 57x57px

3m 42x42px

4m 33x33px

5m 28x28px

Fonte: Autor.

Nota-se que existem variações no Quadro 4.6 nos tamanhos, devido ao fato de

que existem ângulos e existe uma variação pequena na ROI encontrada, pois a face não

está exatamente na mesma posição, além disso, os valores obtidos são usados para as

comparações no reconhecimento.
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Figura 4.2 – Representação do dataset de medidas circulares em diferentes distâncias,
no qual a primeira marcação visível a esquerda é a de 3 metros com uma inclinação de 0◦

a câmera, e o indivíduo está a 11◦ para direita.

Fonte: Autor.

Figura 4.3 – Representação dos pontos de medidas do dataset de altas distâncias, indiví-
duo na posição mais distante em 8,3 metros.

Fonte: Autor.
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4.2.1 Testes de detecção

Para a detecção das imagens da câmera analisou-se três casos, a configuração

de tamanho mínimo para as imagens, quando usado o HOG (Quadro 4.7) a detecção

consegue detectar imagens próximas de 40x40 pixels, pois a imagem é percorrida com

uma sliding window de tal tamanho.

O MTCNN como também é um método que utiliza de uma pirâmide de imagens,

pode-se escolher as configurações da sua sliding window, sendo assim foi utilizada uma

de 40x40 (Quadro 4.9) e outra de 20x20 (Quadro 4.8) como tamanho mínimo a ser percor-

rido em uma imagem, sendo analisado primeiro o dataset com amostragem circular e os

parâmetros dos classificadores para maiores detecções corretas.

Quadro 4.7 – Métricas obtidas do HOG com sliding window de 40x40 pixels no dataset
amostrado circularmente.

Total de Fotos Verdadeiro-positivos Falso-negativos Falso-positivos

24 19 5 0

Fonte: Autor.

Quadro 4.8 – Métricas obtidas do MTCNN com sliding window de 40x40 pixels no dataset
amostrado circularmente.

Total de Fotos Verdadeiro-positivos Falso-negativos Falso-positivos

24 24 0 2

Fonte: Autor.

Quadro 4.9 – Métricas obtidas do MTCNN com sliding window 20x20 pixels no dataset
amostrado circularmente.

Total de Fotos Verdadeiro-positivos Falso-negativos Falso-positivos

24 24 0 0

Fonte: Autor.

O valor da sliding window usado no HOG é de 40 pixels pois o treinamento da rede

foi realizado para detectar imagens próximas a esse tamanho, já o MTCNN permite uma

janela menor, que se faz necessária no caso de uso desse trabalho.

Nota-se que a variação da janela para um tamanho menor permite encontrar fa-

ces menores, no caso do Quadro 4.8 a janela de tamanho 40 conseguiu encontrar faces

menores, mas não é sempre o caso, o Quadro 4.10 demonstra isso.

Além disso, qualquer modificação em fatores de escala do método não farão faces

menores serem detectadas, pois nas escalas ocorre o downsampling da imagem origi-
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nal, o downsampling gera perda da informação e esse trabalho não avalia se a perda é

significativa para as detecções.

A análise para a detecção do dataset de imagens com distâncias maiores foi feita

nos parâmetros que obtiveram melhor resultado, os valores podem ser observados no

Quadro 4.10.

Quadro 4.10 – Métricas obtidas do MTCNN com sliding window 20x20 pixels no dataset
de distâncias maiores que 6 metros e 6 imagens por distância.

Distâncias Verdadeiro-positivos Falso-negativos Falso-positivos

6.1m - 6.4m 5 1 0

7,1m - 7,3m 4 2 0

8,1m - 8,3m 1 5 0

Fonte: Autor.

Se modificado o valor da sliding window para um menor é possível melhorar os

resultados de detecção no dataset dessas distâncias, porém o trabalho relacionado de

(XU; LIU; LI, 2014) menciona que em imagens com um número de pixels muito baixo,

perde-se o poder de comparação no reconhecimento quando comparado a outras imagens,

no caso o teste em questão utiliza faces detectadas menores que 20x20 pixels, logo as

imagens que são muito pequenas foram descartadas.

4.2.2 Testes de reconhecimento

Nos experimentos de reconhecimento usando o dataset que contém amostragem

circular foram testados se imagens na mesma distância e no mesmo raio reconhecem uma

única pessoa (Quadro 4.11), e se comparados diferentes raios também é reconhecida uma

única pessoa (Quadro 4.12), ou seja sem falsos-negativos.
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Quadro 4.11 – Métricas obtidas do reconhecimento do set de amostragem circular, com
diferentes tamanhos da imagem usando interpolação bicúbica e com distância euclidiana
menor ou igual que 0,6.

Distância Falsos-negativos Tamanho da imagem

2m 0 57x57px

3m 0 57x57px

4m 0 57x57px

5m 0 57x57px

2m 0 28x28px

3m 0 28x28px

4m 0 28x28px

5m 0 28x28px

Fonte: Autor.

Quadro 4.12 – Métricas obtidas do reconhecimento nos conjuntos que foram amostrados
circularmente, com variação de tamanho da imagem usando interpolação bicúbica e dis-
tância euclidiana menor ou igual que 0,6.

Conjuntos Falsos-negativos Tamanho da imagem Distância máxima

2m,3m 0 57x57px 0,50

2m,3m 0 42x42px 0,48

2m,4m 1 57x57px 0,66

2m,4m 1 33x33px 0,63

2m,5m 1 57x57px 0.67

2m,5m 1 28x28px 0.64

Fonte: Autor.

Nota-se que foi testado um algoritmo simples de equalização de histogramas para

redução dos efeitos de falta de luminosidade em fotos mais distantes ou no instante de

tempo diferente, e mesmo assim o conjunto de 2m e 4m continuou com um falso negativo

em uma distância de 0,61.

4.3 RESULTADOS OBTIDOS

Sobre a parte de Detecção, os resultados sobre as análises dos banco de dados de

imagens demonstram que o método que utiliza redes neurais quando se trata de detecção

tem resultados muito acima do que os que extraem recursos da imagem, é importante
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notar as duas não detecções que se observam no Quadro 4.1 são de fotos extremas com

uma variação do ângulo vertical da face em 90 graus.

Na questão do Quadro 4.2, a iluminação ou sua ausência fez com que as porcen-

tagens de detecção caiam de uma maneira abrupta, para os dois métodos, o resultado

corrobora de que a iluminação no mundo real é um desafio para os sistemas atuais.

Sobre os resultados dos datasets criados, percebeu-se que o método que utiliza

redes neurais convolucionais tem um desempenho de detecção muito acima do método

que não utiliza.

No conjunto criado foi possível detectar 100% das faces nas imagens nas quais

existe uma visão frontal de um elemento, nota-se que o classificador não é perfeito e erros

podem ocorrer quando aumentado o número de amostras como no Quadro 4.1.

O problema dos falsos-positivos pode ocorrer como ocorre no caso do Quadro 4.8,

sendo possível reduzir o número de falsos-positivos se é conhecido os tamanhos que se

esperam de uma face por exemplo.

Os testes de reconhecimento para um dataset real (Quadro 4.3) retratam a dura

realidade dos exemplos de mundo sem as condições ideias, no dataset existem diferentes

pessoas que estão conversando e os valores de reconhecimento começam a cair, dentre

os três elementos que contém nas imagens de teste, somente o que não teve inclinações

bruscas conseguiu ser reconhecido corretamente sempre, os outros dois estiveram envol-

vidos em falsos-positivos ou falsos-negativos.

Ainda no Quadro 4.3, um threshold de distância mais rígido (mais próximo de zero

é mais rígido) ajudou a redução do número de falsos-positivos, porém aumentou o número

de falsos-negativos, ocorrendo assim uma troca, as inclinações das pessoas quando anali-

sadas em comparações um para um e em imagens com duas dimensões sendo possíveis

rotações em três dimensões é uma limitação bem forte para a taxa de reconhecimento.

Os sistemas mais robustos como (CORVEE; BAK; BREMOND, 2012) utilizam de

várias técnicas para a coleta do perfil de uma pessoa, o que poderia amenizar o problema

dos ângulos visto que a pessoa vai ser descrita por outros fatores como a sua roupa por

exemplo.

Nos testes com imagens com o dataset criado, pode-se observar pelos testes a ca-

pacidade de reconhecimento de um mesmo elemento quando ele está na mesma distância

da câmera, o que não ocorre quando a comparação passa a ser com distâncias maiores.

Esse problema ocorre e causa uma redução das taxas de reconhecimento, segundo

(XU; LIU; LI, 2014) imagens que sofrem redução do seu tamanho não representam bem

uma imagem de baixa resolução obtida por uma distância maior e a capacidade de reco-

nhecimento é reduzida rapidamente com a queda de resolução em dimensões a partir de

64x64 pixels.



5 CONCLUSÃO

Esse trabalho teve como propósito estudar técnicas de detecção e reconhecimento

facial quando aplicadas sobre imagens de uma câmera de segurança do Núcleo de Ciência

da Computação da Universidade Federal de Santa Maria.

Na parte do projeto de implementação foi criada uma interface parametrizada a par-

tir dos métodos escolhidos com o intuito de uma visualização das informações obtidas a

partir da utilização de dois métodos de detecção facial e a utilização de um de reconheci-

mento facial.

A partir da escolha dos métodos eles foram analisados com os diversos datasets

conhecidos ou criados e se obteve um alto desempenho no que se refere à detecção

facial, em comparação o reconhecimento apresentou limitações no quesito de distância

das faces para a câmera e a resolução das imagens obtidas, fatores esses que fazem com

que a taxa de reconhecimento desse tipo de imagem fique melhor em distâncias pequenas,

como exemplo, a primeira entrada do laboratório do núcleo a partir da câmera.

Ressalta-se ainda que a aplicação pode ser utilizada para eventuais testes em ima-

gens nas diversas etapas que existem durante um processo de detecção e reconhecimento

facial ou suas características, um exemplo pode ser visualizado na Figura 5.1, na qual a

interface do programa demonstra a distância entre um indivíduo sério e sorrindo.

Figura 5.1 – Exemplo de imagem da interface numa comparação de expressão facial.

Fonte: Autor.

Como trabalhos futuros, pode-se automatizar as operações de detecção e reco-

nhecimento de acordo com a região de melhor desempenho, visto que a consistência dos

dados é preservada no programa, também é possível aplicar métodos que auxiliem em

alguma etapa do processo de reconhecimento como tratamento da iluminação da mesma,

ou também auxílios para os métodos de detecção.
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ANEXO A – EXEMPLOS E LOCAIS DOS SETS

O set de imagens construído circularmente pode se observar na Figura A.1 e no

Github1, e o set de distâncias maiores na Figura A.2 e no Github2.

Figura A.1 – Exemplo de fotos do dataset amostrado circularmente em 2 metros de dis-
tância da câmera.

Fonte: Autor.

1github.com/ftfajardo/Dataset1
2github.com/ftfajardo/Dataset2
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Figura A.2 – Exemplo de fotos do dataset de distâncias maiores com exemplo de 6 e 7
metros de distância para a câmera.

Fonte: Autor.


