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Resumo

O reconhecimento computacional de faces humanas a partir de seqiiéncias de video
emerge nos dias atuais como um instigante e desafiador campo de pesquisa. Os resultados
dos estudos realizados neste tema encontram diversas aplicagoes em sistemas de seguranca,

autenticacao de usudrios, interacao homem-maquina e outras.

Em geral, trés etapas sao discriminadas em um sistema de reconhecimento de faces
a partir de video: (1) detec¢ao e rastreamento da face do usudrio; (2) segmentagao e
normalizacdo da face em cada quadro da seqiiéncia; e (3) extragdo de caracteristicas e
classificagdo. O objetivo do presente trabalho consiste no estudo e desenvolvimento de
algoritmos de visao computacional relativos a primeira etapa, com énfase no problema de

rastreamento de faces.

A deteccao da presencga da face do usudrio, em uma seqiiéncia de imagens, foi realiza-
da utilizando-se um procedimento baseado em um modelo estatistico de cor da pele. Em
contrapartida, para efetuar o rastreamento da face, realizamos experimentos com uma
técnica mais sofisticada, recentemente proposta na literatura, denominada Gabor wavelet
networks (GWNs). O problema de localizagio e rastreamento de caracteristicas faciais
também foi tratado, visto que o médulo de reconhecimento, atualmente sendo imple-
mentado por outro aluno de mestrado [Campos, 2001], utiliza essas caracteristicas para

efetuar a classificacao da face.

Como principal contribuicao deste estudo, salientamos a proposicao de um método
eficiente de rastreamento de faces, realizado em um subespaco wavelet de baixa dimen-
sionalidade. Mais especificamente, esse método constitui um aperfeicoamento, em termos
de eficiéncia, da técnica de rastreamento baseada em GWNs. A comparacao de ambas
abordagens, bem como a avaliagdo de performance da técnica introduzida, considerando

aspectos como precisao, robustez e eficiéncia, serao discutidas ao longo deste trabalho.



Abstract

Computational human face recognition from video sequences emerges nowadays as an
instigating and challenging research field. The results obtained from the study conducted
over this topic encompass several applications in security systems, user authentication,

human-machine interaction and so forth.

In general, three steps are distinguished in a face recognition system from video se-
quences: (1) user’s face detection and tracking; (2) face segmentation and normalization
in each frame; and (3) feature extraction and classification. The objective of the present
work consists in studying and developing computer vision algorithms relative to the first

step, with emphasis on the face tracking problem.

The user’s face detection in an image sequence was performed by using a method based
on a statistical skin-color model. On the other hand, to accomplish face tracking, we have
carried out experiments with a more sophisticated technique, proposed recently in the
literature, which is called Gabor wavelet networks (GWNs). The problem of locating and
tracking facial features was also considered, since the recognition module, which is being
developed by another master’s student [Campos, 2001], uses these features to perform

face classification.

As the main contribution of this thesis, we highlight the proposal of an efficient method
for face tracking, carried out in a low-dimensional wavelet subspace. More specifically,
this method poses a considerable enhancement over the tracking based on GWNs. The
comparison between both approaches, as well as the performance assessment of the in-
troduced technique, considering aspects such as precision, robustness and efficiency, are

discussed along this work.
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Capitulo 1

Introducao

Recentemente, com os avancos das técnicas de visao computacional, diversas pesquisas
tém sido realizadas para implementar sistemas computacionais capazes de detectar a pre-
senca de pessoas em imagens, acompanhd-las, reconhecé-las e interpretar seus gestos.
Exemplos concretos desse fato sao evidenciados através da promocao de diversos con-
gressos internacionais como o IEEE Face and Gesture Recognition e o Perceptual User
Interfaces, além do consideravel aumento do nimero de artigos publicados sobre esse

assunto em anais de congressos e nas revistas especializadas em visao computacional.

Os resultados obtidos a partir dessas pesquisas sao passiveis de aplicabilidade em
diferentes areas. Sistemas de reconhecimento de faces, por exemplo, podem ser utilizados
na identificacao de criminosos, busca de criangas desaparecidas, ou mesmo para permitir
acesso a pessoas autorizadas a industrias ou a bancos. Em geral, tais sistemas exigem,
como pré-requisito, um modulo de deteccao e rastreamento de faces, quando seqiiéncias
de video sdao utilizadas. Mesmo quando somente imagens estdticas sao tratadas, faz-
se necessario um procedimento de localizagao da face para que o reconhecimento seja

efetuado.

A deteccao e o rastreamento de outras partes do corpo humano, além da face, é comu-
mente requerida em sistemas de reconhecimento de gestos, os quais podem ser aplicados
no ensino de movimentos, como danca ou atividades esportivas, e até mesmo para auxiliar
pessoas portadoras de dificuldades especiais, traduzindo sinais para a linguagem falada.

Nesse contexto, vale salientar, também, os sistemas de reconhecimento de expressoes faci-
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ais, que possibilitam as maquinas reagir apropriadamente ao estado emocional do usuéario.

A utilizacao desses sistemas, de forma integrada, certamente proporcionard novas for-
mas de interacdo homem-maquina, mais naturais e eficazes. Atualmente, a comunicac¢ao
homem-computador é caracterizada pela utilizacao de dispositivos como teclado, mouse
e por interfaces graficas (Graphical User Interfaces - GUIs), baseadas em janelas, icones
e menus. Tendo em vista a atual possibilidade de aquisicao de computadores pessoais
eficientes, com entradas de dudio e video a um custo relativamente baixo, surge o desafio
de desenvolver novas interfaces mais naturais, em que as maquinas sejam capazes de “es-
cutar” e “enxergar” o usudrio, com o auxilio de técnicas de processamento da fala, visao
computacional, aprendizado de maquina e outras.

Esse novo paradigma de interagdo homem-maquina é comumente referido como “in-

terfaces de percepcao do usuério” (Perceptual User Interfaces - PUIs)[Turk, 1998]. Nesse
sentido, as interfaces baseadas em visao computacional cumprem um papel fundamental,
concedendo as maquinas a capacidade de perceber visualmente o usuario, permitindo sua
identificagdo e o reconhecimento de suas agoes. Em geral, tais interfaces concentram-se
em prover respostas para as seguintes questoes[Cipolla and Pentland, 1998]: Onde esté o

usuario? Quem é o usuario? O que ele deseja, ou esta fazendo, e por qué?

Deve-se mencionar que esse tema, além de constituir topico atual de pesquisa em
diferentes centros académicos, tem atraido a atencao de varios lideres empresariais. Como
exemplo, temos a criagdo do grupo de “Interfaces Baseadas em Visdo” (http://www.
research.microsoft.com/vision/VisionBasedInterfaces) no centro de pesquisa da Microsoft
em Redmond, o projeto “BlueEyes” (http://www.almaden.ibm.com/cs/blueeyes) da IBM

em Almaden e muitos outros.

1.1 Objetivos

O principal objetivo do presente trabalho consiste no estudo e desenvolvimento de algo-
ritmos de visao computacional para a deteccao e rastreamento de faces em seqiiéncias de
video. Além disso, este trabalho estd inserido em um projeto mais amplo, em desenvolvi-
mento no departamento de Ciéncia da Computacao do IME-USP, o qual visa a reconhecer

pessoas a partir de seqiiéncias de imagens.
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Assim, assumimos que o usuario esteja localizado na frente de um computador, sendo
filmado por uma camera, em principio estatica, que adquire imagens coloridas. Supomos,
também, um ambiente fechado, razoavelmente controlado, em que o usudrio movimenta-se

naturalmente diante da camera.

Para efetuar-se o reconhecimento a partir da seqiiéncia de imagens, trés etapas sao
discriminadas: (1) deteccao e rastreamento da face do usudrio; (2) segmentacao e nor-
malizagdo da face em cada quadro da seqiiéncia; e (3) extracdo de caracteristicas' e
classificagdo. A primeira etapa consiste em, primeiramente, verificar se o usudrio esta
presente diante da camera, mediante a deteccao da sua face. Uma vez detectada, a face
é precisamente localizada e rastreada ao longo da seqiiéncia de imagens. Logo apds, em
cada quadro da seqiiéncia, a imagem da face é extraida e normalizada, caracterizando a
segunda etapa. A normalizacdo deve considerar aspectos geométricos (e.g. deformagoes
rigidas da face) e radiométricos (e.g. variagdo nas condigoes de iluminagao). Finalmen-
te, a terceira etapa consiste no reconhecimento do usudrio, através de um processo de

extracdo de caracteristicas e classificacao da face.

Este trabalho concentra-se na primeira etapa, com maior énfase no médulo de ras-
treamento de faces. O problema de localizagao e rastreamento de caracteristicas faciais
também serd tratado, visto que médulo de reconhecimento, atualmente sendo implementa-
do por outro aluno de mestrado do nosso grupo[Campos, 2001], utiliza essas caracteristicas

para efetuar a classificacao da face.

Uma descri¢ao detalhada do nosso projeto de reconhecimento de faces a partir de video
pode ser consultada no artigo[Feris et al., 2000b], incluido em anexo. Neste momento, é
importante apenas salientar que o reconhecimento é realizado com base nas regioes dos
olhos, nariz e boca do usudrio. A figura 1.1 ilustra a extracao e a normalizacao dessas

caracteristicas em um quadro de uma seqiiéncia de imagens.

O tema focalizado neste trabalho, isto é, a tarefa de detectar a presenca de uma face
(e de suas caracteristicas faciais) e acompanhd-la ao longo de uma seqiiéncia de video,

constitui um tépico de pesquisa complexo e desafiador. Dificuldades aparecem com a

10O termo “caracteristicas” estd sendo utilizado no sentido de “features” de reconhecimento estatistico
de padroes, sendo mais amplo que o termo “caracteristicas faciais”, o qual denota regides como os olhos,

nariz e boca do usuério.
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Figura 1.1: Extracdo e normalizacdo das caracteristicas faciais utilizadas para o reconhe-

cimento do usuério.

presenca de ruido nas imagens, mudancas nas condi¢oes de iluminacao, e deformacoes

rigidas e nao rigidas da face, como variacao de pose, escala e expressao facial.

A abordagem que escolhemos para tratar esses problemas baseia-se em uma técnica re-
centemente proposta por [Kruger and Sommer, 2000], denominada Gabor wavelet networks
(GWNs). Tal técnica possibilita decompor a imagem de uma face em uma combinacao
linear de Gabor wavelets, em que os pesos e parametros das wavelets sao determinados
mediante um processo de otimizacgao, visando preservar o maximo de informacao da ima-
gem. Esta representacao apresenta propriedades de invariancia com relagao a distorgoes

afins da face e variacao homogénea das condicoes de iluminacao.

1.2 Contribuicoes

As principais contribuicoes deste trabalho estao discriminadas abaixo:

e Amplo levantamento bibliografico, com o estudo dos principais métodos que compoem
o estado da arte no que se refere a deteccao e rastreamento de faces em seqiiéncias

de imagens.

e Experimentos com deteccao de faces, utilizando-se um modelo estatistico de cor
de pele para localizar regioes de interesse e um procedimento de correlagao para

verificar a presenca de uma face nessas regides|Feris et al., 2000a].
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e Aplicacao da técnica baseada em Gabor wavelet networks para a localizagao e ras-

treamento de caracteristicas faciais|Feris and Cesar, 2001].

e Proposicao de um esquema para reconhecimento de faces a partir de seqiiéncias
de videolFeris et al., 2000b], juntamente com o aluno de mestrado responsavel pela

implementacao do médulo de reconhecimento.

e Proposicao e avaliagao de um método eficiente de rastreamento de faces, realizado
em um subespaco wavelet de baixa dimensionalidade[Feris et al., 2001]. Essa é a
principal contribuicao original deste trabalho, e constitui um aperfeicoamento da

técnica de rastreamento de faces baseada em (GWNs.

1.3 Organizacao da Dissertacao

Esta dissertacao esta organizada da seguinte forma: inicialmente, no capitulo 2, sera apre-
sentada uma revisao bibliografica sobre deteccao e rastreamento de faces em seqiiéncias
de video. O capitulo 3 apresenta uma breve introducao a teoria de wavelets, importante
para o entendimento da representacao de faces baseada em GWNs, a qual é detalhada no
capitulo 4. O capitulo 5 trata dos problemas de deteccao e rastreamento de faces, des-
crevendo, também, um procedimento para localizacao e rastreamento de caracteristicas
faciais. No capitulo 6, o tépico de rastreamento de faces é aprofundado, mediante a
proposicao de uma técnica eficiente baseada em um subespaco wavelet. A avaliacao de
performance da técnica introduzida, bem como os resultados obtidos no contexto da apli-
cagao considerada, estdo descritos no capitulo 7. Por fim, o capitulo 8 traca algumas
conclusoes sobre o tema, mencionando o desenvolvimento de trabalhos futuros. Em ane-

x0, constam os principais artigos publicados neste periodo.



Capitulo 2
Revisao Bibliografica

Diversos trabalhos ja foram propostos para realizar a deteccao e o rastreamento de fa-
ces em seqiiéncias de imagens. Neste capitulo, iremos apresentar um panorama geral
das principais técnicas utilizadas neste tépico de pesquisa, comentando suas vantagens e

desvantagens.

2.1 Deteccao de Faces

A deteccao automatica de faces humanas em imagens conduz a questoes de extrema
complexidade na area de visao computacional. De fato, dificuldades advém de fatores
extrinsecos, como ruidos na imagem, variagao das condicoes de iluminacao, oclusao, bem
como de fatores intrinsecos, como deformacoes e mudancas na aparéncia da face, devido,
por exemplo, a diferentes expressoes faciais. Assim, a maioria dos sistemas propostos na
literatura impoem algumas restri¢coes na aplicagdo considerada (e.g. processando imagens

bem comportadas ou assumindo a face frontal na imagem).

A seguir, apresentaremos, primeiramente, os principais métodos de deteccao de faces
utilizados em imagens estdticas, para somente apds discutir técnicas relacionadas com
seqiiéncias de video. A figura 2.1 ilustra as diferentes abordagens que discutiremos ao

longo desta secao.
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Abordagens Baseadas
e Caracteristicas

—p| Imagens Estéticas

Abordagens
Holisticas

Detecgdo de Faces

Técnicas para a

— Tecnicas para a
Lo Imagens Dindmicas Fedugéo do
“erificagdo da Face
Espago de Busca

Figura 2.1: Abordagens utilizadas no problema de deteccao de faces.

2.1.1 Imagens Estaticas

Basicamente, as técnicas propostas para a deteccao de faces em imagens estaticas podem
ser classificadas em abordagens baseadas em caracteristicas e abordagens holisticas. As
abordagens baseadas em caracteristicas realizam o processo de deteccao da face através
da busca por caracteristicas faciais (e.g. olhos, nariz e boca), levando em consideragao,
por exemplo, a relacao geométrica entre essas caracteristicas. Em contrapartida, as abor-

dagens holisticas utilizam a informacao da face como um todo para efetuar a detecgao.

Abordagens Baseadas em Caracteristicas

As primeiras técnicas propostas para a deteccao de faces em imagens estdticas basearam-
se na procura por caracteristicas faciais mediante andlise de formas[Sakai et al., 1969,
Govindaraju et al., 1989]. Basicamente, essas técnicas processam o mapa de bordas da

imagem considerada, sendo sensiveis a ruido.

A utilizacdo de técnicas baseadas em casamento de padrées (template matching), em
geral, nao é adequada para detectar caracteristicas faciais, visto que tais caracteristicas
nao sao rigidas. Com base nesse aspecto, o trabalho de [Yuille et al., 1989] propde a

utilizacao de padroes deformaveis para detectar elementos faciais. Essa abordagem, no
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entanto, depende de uma correta inicializacao de parametros e demanda elevado custo

computacional.

Métodos similares utilizam modelos de contornos ativos|Blake and Isard, 1998], os
quais constituem curvas que podem ser deformadas ou atraidas a um contorno da imagem,
em resposta a um sistema de forcas. Entretanto, esses métodos também dependem de

uma boa inicializacao para detectar corretamente uma caracteristica facial.

Outras técnicas, como a utilizacdo de modelos estatisticos, que exploram a relacao
geométrica das caracteristicas faciais [Coelho et al., 1999], ou mesmo técnicas baseadas em
correlacao|Zelinksy and Heinzmann, 1996], ja foram propostas na literatura. No entanto,
no que se refere a deteccao de faces em imagens estaticas, as abordagens holisticas sao

utilizadas, em geral, com maior eficacia.

Abordagens Holisticas

No processo de deteccao de multiplas faces em imagens estdticas, a maioria das abordagens
holisticas utilizam-se de uma janela, a qual é deslocada na imagem, em véarias escalas,

extraindo regioes que sao processadas por um método especifico.

O trabalho de [Moghaddam and Pentland, 1997] utiliza PCA (Principal Component
Analysis) e modelos probabilisticos para efetuar a detecgdo de faces nessas regides. A
referida técnica baseia-se na decomposi¢ao de uma imagem em uma combinacao linear de
eigenfaces[Turk and Pentland, 1991], que definem um espago vetorial de dimensionalidade
reduzida, apropriado para representacao de faces. Os testes foram conduzidos apenas com
imagens bem comportadas. Os principais problemas inerentes a representacao baseada em
PCA incluem sua sensibilidade em relacao a variacao de iluminacao e pose da face, bem

como a necessidade de alinhamento das imagens em um sistema de coordenadas comum.

Abordagens baseadas em redes neurais foram utilizadas com sucesso para detectar
faces em imagens complexas. O trabalho de [Sung and Poggio, 1998] utiliza uma técnica
de agrupamentos(clustering) para modelar a distribuicao de faces, a qual é limitada por
padroes nao-face que costumam resultar em falsos alarmes. Com base em distancias defi-
nidas em relacao a este modelo, um perceptron multicamada é treinado para determinar

a presenca ou auséncia de faces em regioes da imagem. Dentro desta abordagem, também



CAPITULO 2. REVISAO BIBLIOGRAFICA 9

destaca-se o trabalho de [Rowley et al., 1998a], que utiliza um conjunto de redes neurais,
juntamente com algumas heuristicas, para efetuar a deteccao frontal de faces. Mediante
o re-treinamento de padroes incorretamente classificados como faces, o sistema alcangou
bons resultados em imagens complexas. Recentemente, uma extensao deste trabalho foi
proposta para tratar a deteccao de faces rotacionadas[Rowley et al., 1998b], utilizando-se

uma rede neural especifica para se determinar a orientacao da face.

Outras abordagens, as quais consideram a deteccao de faces em imagens estdticas
coloridas, utilizam informacao de cor[Wu et al., 1999| para selecionar regides de interesse,
ao invés de deslocar uma janela na imagem, como nas técnicas supracitadas. Tais abor-
dagens sao eficientes e apropriadas para o processamento de seqiiéncias de imagens, sendo

comentadas a seguir.

2.1.2 Imagens Dinamicas

A despeito das técnicas supracitadas considerarem apenas imagens estaticas, requerendo
elevado custo computacional, nos ultimos anos, varios trabalhos concernentes a analise
de seqiiéncias de video foram desenvolvidos. Neste caso, em geral, as imagens sao de
menor qualidade, mas os métodos podem dispor de mais informacgao, como movimento,

por exemplo.

Basicamente, duas etapas podem ser discriminadas nos métodos de deteccao de faces
em seqiiéncias de video: reducao do espaco de busca e verificacdo da face. A primeira
etapa consiste na selecao eficiente de regioes candidatas na imagem. Na segunda etapa,
a presenca ou auséncia de uma face é verificada nas regioes selecionadas, configurando o

processo de deteccao.

Embora abordagens diferentes ja tenham sido propostas, as técnicas que compoem o
estado da arte na literatura utilizam essas duas etapas para processar sequéncias de video

com maior eficiéncia.

Reducao do Espacgo de Busca

As principais técnicas utilizadas para reduzir o espaco de busca por faces sdo baseadas

em modelos de cor da pele humana[Yang et al., 1997, Kjeldsen and Kender, 1996|. Essas
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abordagens sao simples e demandam um esfor¢o computacional minimo, sendo adequadas
para o processamento em tempo-real. Além disso, a utilizacdo de modelos de cor possibi-
lita a localizagao de faces de diferentes ragas[Yang et al., 1997], sob diferentes orientagdes.
A principal limitagao da referida abordagem é evidenciada na presenca de forte variacao

das condigoes de iluminagao.

Deve-se ressaltar que, além de faces, outros objetos com cor da pele sao selecionados
através da utilizacao dessas técnicas. De fato, a segunda etapa faz-se necessaria para

verificar a presenca de uma face nas regites (blobs) de cor da pele selecionadas.

Outras abordagens para redugao do espaco de busca por faces em imagens incluem
subtragao de background[Turk, 1996] e informagao de movimento[McKenna et al., 1996].
Tais técnicas, no entanto, somente sao adequadas para cameras estaticas e cenas compor-

tadas, com poucos objetos em movimento.

Vale salientar, ainda, a utilizagdo da informagao de profundidade[Feyrer and Zell, 1999]
e de cameras infra-vermelho (para localizac¢ao das pupilas[Morimoto et al., 1998]), as quais

também possibilitam a selecao de regioes candidatas.

Verificacao da Face

Apés a reducao do espaco de busca, a segunda etapa é realizada com a verificagdo da

presenca ou auséncia da face em cada regidao de interesse selecionada.

As principais técnicas utilizadas nesta etapa sao baseadas em informacoes como textura
[Dai and Nakano, 1996], piscar de olhos[Bala et al., 1997], simetria[Sun et al., 1998],

forma [Feyrer and Zell, 1999, correlagdo com padroes[Darrel et al., 1998] e outras.

Em geral, quanto maior a integracao de informagoes, maior é a robustez da deteccao,

porém, também maior é o custo computacional exigido.

2.2 Rastreamento de Faces

O rastreamento de faces consiste no acompanhamento da face detectada ao longo da

seqiiencia de video. Em outras palavras, a face deve ser constantemente localizada em cada
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Figura 2.2: Abordagens utilizadas no problema de rastreamento de faces.

quadro da seqiiéncia. Essa tarefa pode ser realizada no plano, configurando o rastreamento

2D, ou no espaco tridimensional, em que a posicao e a orientacao 3D da face sao estimadas.

A figura 2.2 ilustra as abordagens que discutiremos ao longo dessa se¢cao. Uma com-
paracao dos trabalhos ora comentados é mostrada na tabela 2.1, a qual foi adaptada de
[Toyama, 1998b]. As colunas dessa tabela denotam, da esquerda para direita, a referéncia
ao trabalho, o objeto sendo rastreado (qualquer face, face particular, etc.), o método uti-
lizado, o tempo de processamento e o hardware considerado. A notacao utilizada estd

descrita na tabela 2.2.

2.2.1 Rastreamento 2D

A maior dificuldade inerente & pesquisa em rastreamento de faces consiste em efetuar
esse processo com robustez e eficiéncia, permitindo o processamento em tempo-real. A
seguir, apresentaremos as principais técnicas propostas para o rastreamento de faces 2D,

discutindo aspectos como robustez e eficiéncia, com base na integracao de informacoes.
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Tabela 2.1: Comparacao de diferentes técnicas de rastreamento de faces.

Rastreamento 2D de faces
Trabalho Objeto | Método | Tempo | Hardware
[Birchfield, 1998] BCPE | CB | 30Hz | Pm 200
[Crowley and Schwerdt, 1999] QF CF 15Hz SGI
[McKenna et al., 1996] QF MT 5Hz DC
[Darrel et al., 1998] QF CPT | 12Hz 2 SGIs
[Turk, 1996] FO B 33Hz | Pm 166
[Kruger and Sommer, 2000] FP T 25Hz Pm450
[Hager and Belhumeur, 1998] FP T 30Hz | Pm 120
[Morimoto et al., 1998] QF F 30Hz | Pm II 333
[Maurer and Malsburg, 1996] FP F NTR Sun 20

Rastreamento 3D de faces
[Cascia et al., 2000] FP T 5Hz SGI 02
[Stiefelhagen and J.Yang, 1997] | QF F 30Hz | HP-9000

Tabela 2.2: Notacao utilizada.

Métodos de rastreamento de Faces 2D
C Cor B Borda (contorno)
M | Movimento F Caracteristica (Feature)
p Profundidade T Modelo Holistico ( Template)
Objeto Tempo/Hardware
BCPE | Blob de cor da pele eliptico NTR Acima de 1Hz
QF | Qualquer face Pm X Pentium XMhz
FO | Contorno da face e dos ombros | SGI Silicon Graphics
FP | Face particular DC Datacube MaxVideo 250
Sun X Sun Sparc X
HP Hewlett-Packard

12
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Integracao de Informacoes

Basicamente, os métodos propostos para o rastreamento de faces 2D utilizam uma ou mais
das seguintes informagoes| Toyama, 1998b] (listadas, aproximadamente, em ordem crescen-
te de tempo de processamento): cor, movimento, profundidade, bordas, caracteristicas da

face e modelo holistico da face.

As técnicas de rastreamento de faces baseadas em cor consistem, essencialmente, em
acompanhar um blob de cor da pele ao longo da seqiiéncia de imagens, com a possivel uti-
lizacao de filtros de Kalman para estimar a posicao da face em cada quadro da seqiiéncia
[Olivier et al., 1997]. Entre outros, citamos os trabalhos de [Yang and Waibel, 1996] e
[Raja et al., 1998] que apresentam um modelo estatistico de cor robusto a pessoas de di-
ferentes racas e adaptavel a diferentes condices de iluminacao. Bons resultados também
sdo apresentados no sistema proposto por [Birchfield, 1998|, que utiliza restri¢des ge-
ométricas em adicao a informacao de cor para rastrear faces em tempo-real. O trabalho
de [Crowley and Schwerdt, 1999] apresenta um sistema robusto de rastreamento de fa-
ces para compressao de video, baseado em cor e correlacdo. Ainda neste contexto, é
véalido mencionar o trabalho de [Zarit et al., 1999] que mostra uma comparacdo entre

dois métodos de segmentacao de cor da pele em cinco diferentes espacos de cor.

Além de simplicidade e eficiéncia, as técnicas baseadas em cor permitem uma maior
robustez com relagdo a deformacdes rigidas e ndo rigidas da face. No entanto, essas
técnicas falham na presenca de forte variacao das condicbes de iluminacao e podem ser

afetadas por outros objetos com cor da pele na imagem.

O rastreamento de faces baseado na informagao de movimento [McKenna et al., 1996]
é comumente empregado na presenca de ruidos na imagem e fundos (background) com-
plexos. Porém, como ja mencionado, essas técnicas, em geral, assumem a utilizacao de
cameras estaticas. Outra informacao importante na segmentacao de faces em imagens

com fundos complexos é a profundidade, utilizada no trabalho de [Darrel et al., 1998].

O trabalho de [Turk, 1996] utiliza informagao de borda para localizar e rastrear a
face e os ombros do usuario em tempo-real. O mapa de bordas é computado a partir
da imagem resultante da subtracdo de background, sendo que apenas um usuério deve

estar presente diante da camera. Outro trabalho baseado em bordas foi proposto por
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[Silva et al., 1995] para a localizacao e o rastreamento de caracteristicas faciais. Essa

técnica falha em diversas situacoes, como presenca de éculos e cabelos cobrindo a testa.

As abordagens baseadas em modelos holisticos da face utilizam um conjunto
desses modelos, correspondendo as diferentes poses da face, ou entdo um tnico modelo
deformavel, que se ajusta a face em cada quadro da seqiiéncia de imagens. Por exemplo,
o recente trabalho de [Kruger and Sommer, 2000], o qual detalharemos ao longo desta
dissertacao, utiliza um modelo wavelet da face que pode ser deformado eficientemente em

uma imagem.

A técnica proposta por [Hager and Belhumeur, 1998] considera modelos paramétricos
de geometria e iluminacao para efetuar o rastreamento de faces em tempo-real. Embora
a face tenha sido modelada como um objeto rigido sob movimentos restritos, o0 método
mostrou-se robusto a mudancas de expressao facial e pequenas rotacoes fora do plano.
Neste contexto, um framework genérico é proposto para realizar o rastreamento eficiente
de objetos que trata problemas como variacao de pose, mudancas na iluminacao e oclusao.
Como limitacao dessa técnica, salientamos os modelos de iluminacao que sdo dependentes

do usuario.

As abordagens baseadas em caracteristicas efetuam o rastreamento de caracteristicas
(e.g. olhos, nariz, boca) ou pontos faciais especificos. Por exemplo, o sistema proposto por
[Morimoto et al., 1998] realiza o rastreamento da face mediante a localizagao de pupilas
em cada quadro da seqiiéncia. Esse sistema, o qual utiliza fontes de luz infra-vermelho,
é altamente confidavel e adequado para aplicagoes em interfaces homem-maquina. Como

limitagao, citamos sua sensibilidade a movimentos bruscos da face do usuario.

O trabalho de [Maurer and Malsburg, 1996] descreve um sistema para rastrear pontos
faciais utilizando a técnica elastic graph matching. Neste método, filtros de Gabor, com
diferentes freqiiéncias e orientacoes, sdo aplicados em algumas posi¢oes do interior da
face, formando vetores de caracteristicas, denominados jets. A face é entao representada
como um grafo, em que os nds correspondem aos jets e as arestas codificam informacao
geométrica. O rastreamento da face é realizado mediante um procedimento de casamento
de grafos (graph matching) em cada quadro. A principal desvantagem dessa abordagem
é o alto custo computacional requerido, o que conduz a uma taxa de processamento

inadequada para aplicagoes em tempo-real.
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2.2.2 Rastreamento 3D

Embora o rastreamento 3D de faces ndo pertenca ao escopo deste trabalho, é vélido
mencionar, brevemente, algumas técnicas relativas a esse assunto. Basicamente, essas
técnicas podem ser divididas em duas abordagens: baseadas em modelo e baseadas em

caracteristicas.

Abordagens Baseadas em Modelo

As abordagens baseadas em modelo[Cascia et al., 2000, Edwards et al., 1998] utilizam um
modelo tridimensional da face para determinar a posicao e a orientacao 3D da face em
cada quadro da seqiiéncia. Por exemplo, o trabalho de [Cascia et al., 2000] utiliza um
modelo cilindrico no qual é projetada a textura da face. A determinacao da posicao e
orientacao do cilindro em cada quadro configura o processo de rastreamento. Em geral,
as abordagens baseadas em modelo sao robustas a diferentes deformacoes da face, mas
demandam elevado custo computacional, nao sendo, na maioria dos casos, passiveis de

execucao em tempo-real.

Abordagens Baseadas em Caracteristicas

As abordagens baseadas em caracteristicas determinam a orientagao 3D da face a partir
da posicao de determinadas caracteristicas faciais na imagem [Jebara and Pentland, 1997,
Toyama, 1998a]. Por exemplo, o trabalho de [Stiefelhagen and J.Yang, 1997] determina
a posicao das pupilas, narinas e cantos da boca em cada quadro da seqiiéncia, obtendo
a orientacao 3D da face a partir dessa informacao. Geralmente, as abordagens baseadas
em caracteristicas sao eficientes e permitem o processamento em tempo-real, mas sao
sensiveis a falhas quando os pontos caracteristicos nao sao localizados (e.g. em virtude

de oclusao ou variac¢ao de iluminagao).



Capitulo 3
Introducao a Teoria de Wavelets

Apresentaremos, neste capitulo, uma breve introducdao a teoria de wavelets, sob a
Otica da andlise de sinais. A formalizagao dessa teoria foi concretizada na década
de 80[Grossmann and Morlet, 1984, Mallat, 1989] e no inicio da década de 90
[Daubechies, 1990], com base na generalizagdo de conceitos ji conhecidos, oriundos de
diversos campos de pesquisa, como geofisica, analise e compressao de sinais, fisica e ma-
tematica. Desde entdo, a teoria de wavelets tem atraido a atencao de diversos pesqui-
sadores, encontrando aplicagoes em diferentes areas, particularmente em processamento
de imagens e visao computacional[Costa and Cesar, 2001, Cesar and Costa, 1998|. Para
uma revisao aprofundada sobre o tema, recomenda-se ao leitor o livro de Ingrid Daubechies

[Daubechies, 1992], o qual apresenta uma andlise matemética detalhada desta teoria.

O termo “wavelets” foi originariamente introduzido por J. Morlet, sendo a
base matemadtica de suas idéias formalizada pelo fisico tedrico A. Grossmann
[Grossmann and Morlet, 1984]. Os dados sismicos estudados por Morlet exibiam con-
teudos de freqiiéncia que mudavam rapidamente ao longo do tempo, para os quais a

transformada de Fourier nao era adequada como ferramenta de analise.

De fato, a transformada de Fourier nao permite uma andlise local do conteido de
freqiiéncia do sinal. Eventos que venham a ocorrer em intervalos de tempos distintos, e
mesmo bastante remotos, contribuem de maneira global para a transformada, afetando a
representacdo como um todo. A equagao (3.1) ilustra a transformada de Fourier de um

sinal continuo f(t) : R — R. E importante notar que a transformada estd baseada na

16
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integracao de todo o sinal para o cdlculo de cada freqiiéncia.

Flu) = / F(t)e-izmt gy (3.1)

A transformada janelada de Fourier, por outro lado, permite uma analise da freqiiéncia do
sinal localmente no tempo. Neste caso, uma janela de observacao é deslocada no dominio
do tempo, e a transformada de Fourier da porcao “visivel” do sinal é calculada para cada
posi¢ao da janela. Considerando j(¢) a fun¢ao que cumpre o papel de janela, podemos

definir a transformada janelada de Fourier de um sinal continuo f(t):
F(u,b) = / J(t—b)f(t)e ™ dt (3.2)

Quando a funcdo janela j(t) é definida como sendo uma fungdo Gaussiana, a trans-
formada janelada de Fourier é denominada transformada de Gabor. Sugere-se ao leitor a

consulta do artigo [Gabor, 1946] para uma visao mais aprofundada dessa transformada.

Considerando-se g, 4(t) = j(t — b)e ™ a equagao (3.2) pode ser escrita como:
F(u,b) = /f(t)gu,b(t)dt =< [, Gup > (3.3)

Assim, a transformada consiste no célculo de produtos internos entre o sinal f(t) e a
funcdo g, 5(t), a qual determina o deslocamento da janela de observacdo (parametro b) e

a freqiiéncia da exponencial complexa (parametro u).

A transformada janelada de Fourier, porém, pode nao ser adequada para a analise de
determinados sinais, tendo em vista que o tamanho da janela de observagao permanece
constante para todas as freqiiéncias. Morlet introduziu uma nova transformada, deno-
minada transformada em wavelets, na qual o tamanho da janela varia com a freqiiéncia,
possibilitando que eventos de alta freqiiéncia possam ser localizados com uma maior reso-
lugao temporal, ao passo que componentes de baixa freqiiéncia possam ser analisados com
maior resolucao no dominio de Fourier. Intuitivamente, um evento de baixa freqiiéncia

precisa de uma janela maior no dominio do tempo para ser observado.
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3.1 Transformada Continua em Wavelets

Definiremos, inicialmente, a transformada em wavelets considerando um sinal continuo
f(t) : R — R A generalizagao para sinais 2D f(z,y) ou imagens, objeto de nosso estudo,
pode ser obtida, tendo sido definida no trabalho de [Antoine et al., 1993]. A transformada

continua em wavelets de f(t) é dada pela equagao:

Flah) = [ £Ovoslt)dt (3.4)

Nesta equagao, os parametros a > 0 e b variam continuamente, sendo que as funcoes

1q(t) sd0 denominadas wavelets e definidas da seguinte forma:

Vas(t) = % (’f - b) (3.5)

Claramente, tais fungoes sao derivadas a partir de dilatacoes e translacoes de uma wavelet

mae 9, a qual deve satisfazer o critério de admissibilidade:

Cy = 27r/ W'(:j‘)?du < 00 (3.6)

onde 9 (u) ¢ a transformada de Fourier de 1(t). Se ¢ é uma funcio continua, entdo Cy,
pode ser finito somente se $(0) = 0, isto é, [ ¢(z)dz = 0.

Observando a equagao (3.4), percebemos que a transformada em wavelets depende
de dois parametros a e b, que correspondem, respectivamente, as informacoes de escala
e tempo. E comum associar-se o inverso da varidvel de escala com a freqiiéncia. Assim,
o sinal 1D f(t) é desdobrado em uma transformada 2D F(a, b), permitindo uma andlise
tempo-frequéncia do sinal, de forma semelhante a transformada janelada de Fourier. O
semi-plano bidimensional (a,b) é comumente denominado espaco de configuragies ou pla-

no tempo-escala na literatura.

A equagdo (3.4) pode ser reescrita como o produto interno de f(¢) com uma fungio
wavelet 1, 4(1), isto é, F'(a,b) =< f, 1, >. Basicamente, este produto interno ird “medir”

o contetido do espago de configuragoes do sinal f(t) em torno do ponto (a, b) nesse espago.

E importante salientarmos a principal diferenca entre a transformada em wavelets e
a transformada janelada de Fourier, a qual reside na forma das fungdes 1, 5(t) € gu(?),

como ilustra a figura 3.1. Todas as fungoes g, (t) apresentam a mesma largura, a despeito
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Figura 3.1: (a) Exemplos de fungoes g, (t), com diferentes deslocamentos e freqiiéncias.

(b) Exemplos de fungoes 1, ,(t), com diferentes deslocamentos e escalas.

do parametro de freqiiéncia u. Em contraste, a largura (no dominio do tempo) das
funcdes 1, (t) varia com a freqiiéncia. Mais especificamente, eventos de altas freqiiéncias
conduzem a fungdes 1), 5(t) mais finas (maior resolugio temporal), enquanto que eventos de
baixas freqiiéncias conduzem a fungdes 1,,(t) mais largas no dominio do tempo (maior
resolu¢ao frequencial). Essa propriedade possibilita, por exemplo, que singularidades
(eventos curtos de alta freqiiéncia) sejam analisadas com uma maior resolugao temporal

que outros eventos de mais longa duragao.

A transformada em wavelets pode ser vista como a representacao de um objeto, o
qual pode ser uma fun¢do, imagem, sinal de som, etc. A equagdo (3.4), de fato, estd
decompondo f(¢) em uma superposi¢do de wavelets 1,;(t), sendo que os coeficientes
nessa superposicao sao exatamente obtidos pela transformada em wavelets de f(t). Neste
caso, é possivel reconstruir f(t) perfeitamente a partir de sua representagio, como mostra

a equacgao abaixo:

dadb
ft) = C’L,/,// < frtbap > Yap(t) 22 (3.7)

A reconstrugdo, como pode ser notado, é obtida mediante uma integragdo sobre todo o

espaco de configuragoes.
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3.2 Transformada Discreta em Wavelets

Claramente, a representagao baseada na transformada em wavelets continua é altamente
redundante. Entretanto, essa redundancia pode ser reduzida ou eliminada mediante a
restricao da escolha da wavelet ¥ e pela discretizacao do espaco de configuracoes. Este
processo origina a transformada discreta em wavelets, em que o sinal f(t) é expressado
como uma combinacao linear de wavelets ¢, 5(¢). Neste caso, os parametros a e b assumem

valores discretos.

Vamos considerar, deste modo, uma discretizacao do espaco de configuracoes através

do conjunto S C Rt x R, assumindo que a € R" e b € R assumem valores discretos.

Logo, podemos definir By, = {t),[(a,b) € S} como uma familia discreta de wavelets.

E importante notar que o espaco de configuracoes nao deve ser discretizado unifor-
memente, como na transformada de Fourier janelada discreta[Daubechies, 1990]. A dis-
cretizacdo do parametro de translacao depende da escala da wavelet. Assim, para al-
tas freqiiéncias, as wavelets sao transladadas por passos pequenos, enquanto que, para

freqiiéncias baixas, a translacao é feita com passos maiores.

Devido a discretizagao do espaco de configuragoes, a transformada em wavelets discreta
inversa nao estd diretamente disponivel[Daubechies, 1990]. Assim, surgem questoes de
como o sinal f(t) pode ser reconstruido e se existem algoritmos numericamente estdveis

para computar a transformada.

As respostas a essas questoes dependem da escolha de v e da maneira como o espaco
de configuragtes é discretizado. Basicamente, uma escolha adequada (que possibilita a
reconstrucao de f(t)) conduz a duas configuragoes distintas: sistemas discretos redundan-
tes (frames)[Daubechies, 1990] e bases de wavelets, as quais podem ser ortogonais ou nio

ortogonais|Vetterli and Kovacevic, 1995].

No caso em que a familia de wavelets By, constitui uma base ortogonal, o sinal f(?)
pode ser expresso como:
F&)= D" < tap > vap(t) (3.8)
(a,b)es
Por exemplo, escolhendo-se como wavelet mae a conhecida funcdo de Haar, e median-

te uma discretizagdo apropriada do espago de configuragoes, é possivel gerar uma base
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ortornormal de wavelets para o espago L2(R)![Daubechies, 1992].

No caso de bases ndo ortogonais ou sistemas discretos redundantes, o sinal f(t) é
reconstruido utilizando-se uma famflia de wavelets duais By, = {1/ (a,b) € S}:

) = D <bap, f > Yas(t)

(a,b)eS

= D <Wup > ap(t) (3.9)

(a,b)es
Duas familias de fungoes By, e qu sao duais se para cada ; € By, e 1/~Jj € B¢ é verificada

a condic¢do:

~ 1, sei1=
< iy h; >=0i5 = (3.10)
0, sei#j

A secao 4.2 apresentara esses conceitos com mais detalhes.

Finalmente, é valido mencionar o cldssico artigo de [Mallat, 1989], que apresenta a
transformada discreta em wavelets em um framework denominado “andlise multireso-
lugdo”, propondo, concomitantemente, esquemas eficientes para o calculo dessa transfor-

mada com base na teoria de filtragem.

3.3 Wavelet Networks

Em nosso trabalho, iremos utilizar a decomposicao em wavelets de uma forma diferente
das abordagens supracitadas. Nossa representacdo serd baseada em uma técnica proposta
por [Zhang and Benviste, 1992] denominada wavelet network. Nesta técnica, um sinal
f(t) é representado por um nimero fixo de wavelets, que correspondem aos nés de uma
rede neural. Os coeficientes das wavelets sao representados pelos pesos sinapticos desta
rede. Mediante um procedimento de otimizagao, os pesos e parametros das wavelets sao
determinados de forma a melhor aproximar o sinal considerado. Sob a 6tica da andlise de

sinais, f(t) é aproximado por uma combinagao linear de wavelets?:

f(t) = Zwidjai,bi (t) (311)

'Uma fungdo f(t) : R - R € L*(R) se [|f(t)|*dt < 0o
2Neste trabalho, nfo estamos interessados na reconstrucio perfeita do sinal.
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E importante salientar que os parametros a e b das wavelets sao obtidos a partir do espago
continuo de configuragoes, através do processo de otimizagdo. A precisao da aproximacao

¢é dada pela escolha do nimero M de wavelets.

A transformada em wavelets pode ser facilmente estendida para o caso bidimensional
[Antoine et al., 1993], com vistas & andlise de imagens, por exemplo. Neste caso, porém,
além dos parametros de dilatacao e translacao, um parametro adicional de rotacao é
utilizado na transformada. No préximo capitulo, iremos detalhar uma técnica baseada

em Gabor Wavelet Networks para representacao da imagem de uma face.



Capitulo 4

Representacao de Faces Utilizando

GWNs

A escolha da representagao computacional de objetos em imagens cumpre um papel funda-
mental no desempenho da aplicacao considerada, determinando aspectos como eficiéncia

e robustez.

No que se refere a representacao 2D de faces, duas abordagens sao particularmen-
te discriminadas[Brunelli and Poggio, 1993]: representagbes baseadas em caracteristicas
(feature-based) e representagOes baseadas em padroes (template-based). As represen-
tagOes baseadas em caracteristicas[Cox et al., 1996, Yow and Cipolla, 1997] descrevem o
objeto como uma colecao de suas caracteristicas, as quais podem constituir medidas
geométricas[Cox et al., 1996], ou até mesmo um conjunto de filtragens aplicadas local-
mente na imagem [Wiskott et al., 1997]. Em contraste, as abordagens baseadas em pa-
droes [Rowley et al., 1998a, Turk and Pentland, 1991], caracterizam-se por representagoes

holisticas, utilizando, por exemplo, todo o conjunto de pizels do objeto.

Neste capitulo, apresentaremos, com base no trabalho de [Kruger and Sommer, 2000],
uma representacao 2D de objetos baseada em Gabor wavelet networks (GWNs). Tal
representacao apresenta propriedades de ambas abordagens, baseada em caracteristicas e

baseada em padroes.

Basicamente, as GWNs possibilitam que a imagem discreta de uma face seja aproxi-

23
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mada por uma combinacao linear de Gabor wavelets, em que os pesos e parametros das
wavelets sao determinados mediante um processo de otimizacao, visando a preservar o
maximo de informagao da imagem. A representacdo obtida é caracterizada pela abor-
dagem baseada em caracteristicas, tendo em vista que a face é representada por uma
colecao de Gabor wavelets especificas. De fato, somente os pesos e parametros otimizados
de tais funcoes sao armazenados na representacao. Por outro lado, as GWNs permitem a
reconstrucao da face a partir do conjunto de Gabor wavelets, de modo que a representacao
possa ser tratada de forma holistica, caracterizando a abordagem baseada em padroes. E
interessante notar que o nimero de caracteristicas utilizadas na GWN permite controlar

a precisao da reconstrucao da face.

Entre outras vantagens, a representacao baseada em GWNs apresenta propriedades
de invariancia com relacdo a distorcoes afins da face e variagdo homogénea das condicoes
de iluminagao. Essas propriedades sao evidenciadas no médulo de rastreamento de faces,
o qual detalharemos adiante. A seguir, apresentaremos a técnica baseada em GWNs para

representacao de faces, elucidando suas principais caracteristicas.

4.1 Representacao Baseada em GWNs

Para definir uma Gabor wavelet network, consideramos primeiramente uma funcao wavelet
mae 1 : R?2 — R, definida pela parte imagindria de uma funcio de Gabor 2D, caracterizada

pela equagao abaixo. A figura 4.1 ilustra graficamente essa funcao.

Y@, y) = exp(—3 (& + ) sin(a) (4.1)

Seja U = {ty,,...,%n,, } uma familia de M Gabor wavelets, derivadas a partir de dila-

tacoes, translacoes e rotagoes de 1, com a forma:

Unl9) = exp(— sl (& — e )eost — (y = e, )5in)]
+  [8y;((x — cz,)8im0; + (y — ¢,)cos6;]%))
X sin(sg; ((x — cg;)cos0; — (y — ¢y,)sinb;)) (4.2)

com z,y € R e o vetor de parametros n; = (¢s;, ¢y, 03, Su;, Sy:) € R°, onde ¢y, ¢, denotam

a translacdo da Gabor wavelet, s, s,, denotam a dilatagao e 0; denota a orientacao.
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Figura 4.1: Fun¢ao de Gabor 2D considerada (parte imaginéria).

De acordo com [Zhang and Benviste, 1992], qualquer fungao f : R? — R, perten-
cente ao espago das fungoes quadraticamente integraveis, isto é, f € 12(R?), pode ser

representada por uma wavelet network.

Seja f a imagem continua de uma face, a qual pode ser tomada como sendo uma
fungio de L?(R?). Vamos supor, sem perda de generalidade, que f possui média zero. A

representacao wavelet de f é obtida mediante a minimizacao da funcao energia abaixo:

n;,w;Vi

M
E= min |If (3 win,)| (4.3)
=1

com relacao aos pesos w; € R e aos parametros n; € R® das Gabor wavelets.

Assim, o conjunto de wavelets:

U = {¢n,.-.,%n,} €o0 vetor

w = (wy,...,wy)

definem uma Gabor wavelet network (¥, w) para uma fungao especifica f.

Obtemos, entao, a representagao wavelet de f, a qual corresponde a aproximacgao f

da imagem original:
M
[ = zwﬂﬁm (44)
i=1

A equagao (4.3) também pode ser aplicada considerando-se uma imagem discreta /'

INés utilizamos a notacdo f,g, ... para referenciar funcdes continuas, ao passo que a notacdo I, J, ...

refere-se explicitamente a imagens discretas em niveis de cinza.
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(e.g. f amostrada). Assim, uma Gabor wavelet network é definida através de um vetor
M-dimensional de pesos w; e um vetor M-dimensional de Gabor wavelets v, em que
0s pesos w; e os vetores de parametros n; sao escolhidos tal que a soma ponderada das

Gabor wavelets 1, aproxima de forma 6tima a imagem discreta I.

Deve-se mencionar que o trabalho de [Daugman, 1988] utiliza a equagao (4.3) para
determinar os pesos 6timos de um conjunto fixo de wavelets nao ortogonais. Com a
técnica baseada em GWNs, nao somente os pesos, mas também os parametros 6timos de

cada wavelet sao determinados a partir do espaco continuo de configuragoes.

Assim, uma unica wavelet, com pesos e parametros otimizados, aproxima precisamente
a estrutura local da imagem. Essa é a principal vantagem sobre o espago discreto de
configuracoes, em que uma combinacdo de wavelets deve ser utilizada para efetuar tal

aproximagcao|Wiskott et al., 1997].

Dada uma imagem discreta I de uma face, a otimizacao da GWN, isto é, a mini-
mizacao da fungao energia na equacao (4.3), é realizada pelo método de otimizagao nao
linear Levenberg-Marquardt[Press et al., 1986]. Esse método possibilita determinar os
parametros de um modelo continuo? de modo a interpolar um conjunto de dados discre-
tos. Em nosso caso, o modelo continuo refere-se a combinagao linear de Gabor wavelets.
Os dados discretos correspondem ao conjunto de pizels da imagem I. Com o algoritmo
de Levenberg-Marquardt, é possivel determinar os pesos e parametros das wavelets (is-
to é, os parametros do modelo) de forma a interpolar os dados discretos da imagem da
face. Mais especificamente, dado um conjunto de parametros iniciais do modelo, o algo-
ritmo gradualmente (em varios ciclos) ajusta tais parametros até que o minimo da func¢ao
energia na equagao (4.3) seja encontrado. E importante mencionar que esse método pode

resultar na determinacao de minimos locais.

Como exemplo, consideremos a imagem da face ilustrada na figura 4.2(a). Utilizando
uma GWN com somente 52 Gabor wavelets, inicializadas de forma homogénea na regiao
interna da face, é possivel gerar uma representacao wavelet da face, a qual estd ilustra-
da na figura 4.2(b). E importante mencionar que esta imagem reconstruida, também
denominada Gabor wavelet template (GWT), é uma versdao discreta do modelo wavelet

continuo da face. A figura 4.2(c) ilustra a posi¢ao das 16 wavelets de maior peso, apés o

20 modelo depende dos parametros de forma n3o linear
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. :.;aj.
(]

(e)

Figura 4.2: (a) Imagem de uma face. (b) Representagdo obtida pela GWN com 52

wavelets. (c) Posicao das 16 wavelets de maior peso.

procedimento de otimizagao.

A precisao da representacao da face é determinada pelo nimero M de wavelets da
GWN. A escolha de M deve ser feita com base na aplicacao desejada. Por exemplo,
para problemas que requerem processamento em tempo real, um nimero pequeno de
wavelets pode ser escolhido, gerando-se uma representacdo compacta e eficiente. No
préximo capitulo, iremos mostrar que tal representacao é adequada para o problema de
rastreamento de faces, pois permite eficiéncia e adaptagao a diferentes individuos. Por
outro lado, se a aplicacao exigir o processamento de informacao mais precisa da face,

entao um valor mais alto para M deve ser escolhido.

Esta variabilidade da GWN na representacao da informacao da face é denominada
atencao progressiva[Tsotsos, 1990]. A figura 4.3 ilustra este conceito, mostrando repre-
sentacoes de uma face com diferentes niveis de precisao. E interessante notar que a
GWN constitui uma RBF network (Radial Basis Functions)[Kosko, 1992], permitindo
generalizagdo dos dados de treinamento quando um pequeno nimero de fun¢ées base sao

utilizadas.

4.2 Calculo Direto dos Pesos

Como ja mencionado, no trabalho de [Daugman, 1988], a equagao (4.3) é utilizada para
o calculo dos pesos de um conjunto de Gabor wavelets fixas. Visto que a otimizagdo, em
geral, caracteriza-se por um processo lento, iremos apresentar uma forma eficiente para

o célculo direto do pesos de uma GWN. Esta secao servira de base para a proposi¢ao de
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(b)

Figura 4.3: (a) Imagem de uma face. (b) Representacoes obtidas utilizando GWNs com
32, 52, 100 e 320 wavelets.

um novo método de rastreamento de faces, o qual serd apresentado no capitulo 6, como

principal contribuicao do presente trabalho.

Inicialmente, é importante detalhar alguns conceitos apresentados na secao 3.2. Nesse
sentido, vamos considerar uma familia de wavelets ® = {¢1, ¢s, ... , dn}> que constituem
uma base para L?(R?), e uma fungao f € 1?(R?), isto é, f €< ® >. Entao existe um

conjunto de pesos {w;} tal que:

N
f= Zwi¢i (4.5)
i=1

No caso das wavelets {¢;} formarem uma base ortogonal, os pesos {w;} sao facilmente

calculados pelo produto interno de f com cada wavelet ¢; em L? (R?):

Portanto, neste caso, a reconstrucao de f é dada por:

N
f=z<fa¢i>¢i (4.7)
i=1

No entanto, quando a familia de wavelets ® nao constitui uma base ortogonal, o cédlculo
dos pesos {w;} deve ser realizado de forma diferente. Uma maneira eficiente consiste em

utilizar uma base dual de wavelets ® = {¢1, ds, ... ,dn} [Vetterli and Kovacevic, 1995,

3A notacdo ® serd utilizada para designar wavelets genéricas, ao passo que a notacio ¥ denotard a

utilizacdo de Gabor wavelets.
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Daubechies, 1990], escolhida de forma a satisfazer a condigao de biortogonalidade:

~ 1, sei1=k
< @iy >= i = (4.8)

0, sei#k
Claramente, quando a familia de wavelets ® constitui uma base ortogonal, entdao ¢; =
qgi,Vi. No caso de uma base ndo ortogonal, os pesos {w;} sao calculados eficientemente

pelo produto interno de f com cada wavelet dual gz~5Z em L?(R?):
w; =< f, i > (4.9)

Assim, neste caso, a reconstrucao de f é dada por:
N ~
F=)_<fdi>¢ (4.10)
i=1

E interessante notar que a utilizacdo de uma base dual também permite reconstruir f

através da equacao:
N ~
F=Y<f6i> (4.11)
i=1

Quando f ¢< ® >, as equagbes acima podem ser utilizadas da mesma forma, mas a
reconstrucao de f nao é perfeita. No entanto, o célculo de pesos {w;}, acima descrito,
configura uma projecao ortogonal de f em < ® >, caracterizando uma aproximacao 6tima

da func¢ao no sentido do erro quadrado médio.

Utilizando os conceitos discutidos até o momento, podemos, agora, concentrar em nos-
so objetivo: determinar eficientemente os pesos {w;} para uma familia de Gabor wavelets
U = {¢n,,-.- ;¥n, } de uma GWN.

Tendo em vista que as Gabor wavelets {1} nao sao ortogonais, os pesos {w;}

serao calculados com a utilizacao de uma base dual U = {Qﬁm,... ,1/;,1M}, em que
< djnia '([)nk >= 5i,k:‘

Considerando M o ntimero de wavelets de uma GWN, vamos definir a matriz A p;xas,

cujo termo geral é dado por A;; =< tn;, ¥y, >. Essa matriz é denominada matriz de
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interferéncia das wavelets. As wavelets duais ¢, podem ser entao definidas, conforme a
equacao:

M

1/3117: = Z(A_l)ijwnj (4.12)

i=1

De fato, tal definicao satisfaz a condicao de biortogonalidade < ¢ni,@znk >= 0k,

conforme mostrado a seguir:

M M
< Yn,, Z(Ail)kj@bﬂj > = Y, (X) Z(Ail)kjwﬂj (X)] dx
j=1 j=1

= S, [ [ i, (x)dx]

(A_l)k:j < wnia,(/)nj >

<.
Il
—

[
M=

<.
Il
—

(A )i Ay

I Il
£1Ms

(4.13)

Finalmente, podemos computar os pesos 6timos da GWN para aproximar uma func¢ao

f € L?(R?). O célculo dos pesos {w;} e a aproximagdio f sdao dados pelas equagdes:

w; = < f,h, > e (4.14)
M
=1

A figura 4.4(a) ilustra a imagem de uma face e a figura 4.4(c) mostra sua reconstrucao
com base nos pesos 6timos, considerando uma GWN com 320 wavelets. Se os pesos
fossem calculados com a equagao (4.6) terfamos o resultado da reconstrucao ilustrado na
figura 4.4(b).
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(a)

Figura 4.4: (a) Imagem de uma face. (b) Reconstru¢ido com base na equacdo (4.6). (c)

Reconstrucao com pesos 6timos.

4.3 Reparametrizacao de uma GWN

Mostramos, anteriormente, como uma imagem discreta de uma face pode ser representada
por uma combinagao linear de Gabor wavelets, com parametros otimizados. Agora, iremos
mostrar que essa representacao pode ser distorcida de forma a casar com uma nova imagem
da face, de modo que as wavelets estejam posicionadas nas mesmas caracteristicas faciais
da imagem original. Esse procedimento, denominado reparametrizacao de uma GWN,
é realizado através da aplicagdo de uma transformacao afim adequada na representacao
wavelet da face. O rastreamento de faces, a ser descrito no préximo capitulo, estd baseado

nesse conceito.

Como exemplo, considere a imagem da face ilustrada na figura 4.2(a). Seja G a GWN
otimizada no interior da imagem dessa face. Considere, agora, a imagem da mesma face
em uma pose diferente, como ilustra a figura 4.5(a). No processo de reparametrizagao, o
conjunto de wavelets de G é registrado corretamente nas mesmas caracteristicas faciais na
imagem distorcida. E importante salientar que a reparametrizacdo de uma GWN consiste
na determinagao dos parametros (translagio, rotacio, escala e cisalhamento) de qualquer
deformacao afim aplicada a imagem original. A figura 4.5(b) ilustra a representagao
discreta (GWT) reparametrizada, a qual foi obtida com 52 Gabor wavelets. A figura

4.5(c) mostra a posi¢do das 16 wavelets de G com maior peso na imagem.

A reparametrizacdo de uma GWN em uma nova imagem, isto é, a determinacao dos
parametros afins corretos, é feita com a utiliza¢gdo de uma superwavelet[Szu et al., 1992].

Seja U = (Y¥nyy--- ,¥ny ), W = (wi,...,wy) uma GWN otimizada em uma face. Uma
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Figura 4.5: (a) Imagem da face em uma pose diferente. (b) Representagdo wavelet repa-

rametrizada. (c) Posi¢do das 16 wavelets de maior peso.

Gabor superwavelet (GSW) ¥, : R? — R é definida como uma combinagao linear de

wavelets 1y, tal que:

Un(x) =) withy,(SR(x — c)) (4.16)

i=1
em que os parametros do vetor n da GSW V¥ definem a matriz de dilatacao S, a matriz

de rotacao R e o vetor de translagao ¢ sendo que:

g sz 0 R= 60.89 —sinf ,c:(cx,cy)T
0 sy sinf  cosf

Assim, a Gabor superwavelet ¥, é também uma wavelet que possui os parametros tipicos
de dilatagao sz, sy, translacao c,, ¢, e rotacao . Dada uma nova imagem J, é possivel de-
formar arbitrariamente a superwavelet através da otimizacao de seu vetor de parametros,
de forma que a representacao wavelet case com a face na imagem J. Este procedimen-
to é realizado pela minimizacao da funcao energia abaixo, utilizando-se o algoritmo de

Levenberg-Marquardt:
E = min|[|J — ¥,||? (4.17)

E importante notar que os parametros de uma wavelet incluem somente translacao, di-
latacao e rotacao. No entanto, o parametro de cisalhamento pode também ser incluido,
permitindo qualquer deformacao afim da GSW W¥,. Assim, o parametro s;, é adicionado

ao vetor n e a matriz de escala é modificada para:

S — Sz Szy
0 sy
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Considerando-se uma face com = 60 pixels de largura, a inicializacao dos parametros
da superwavelet pode diferenciar dos parametros corretos por aproximadamente +10 px.

nas direcoes x e y, 20% em escala e £10° em rotagdo[Kruger and Sommer, 2000].

A reparametrizacao de uma GWN pode ser realizada em diferentes individuos, ten-
do em vista sua propriedade de generalizacao. De acordo com nossos experimentos, a
reparametrizacao de uma GWN em uma imagem do mesmo individuo em que a mesma
foi otimizada é sempre possivel, mesmo considerando diferentes expressoes faciais. No
entanto, ndao podemos garantir que uma GWN otimizada em uma face especifica possa
ser reparametrizada em qualquer outra pessoa. Este problema serd tratado na proxima

secao, no item referente a localizagao de caracteristicas faciais.

4.4 Caracteristicas da Representacao

A representacao de faces baseada em GWNs apresenta diversas peculiaridades. A escolha
da funcdo de Gabor como wavelet mae justifica-se pelo fato dos filtros de Gabor cons-
tituirem bons detectores de caracteristicas em imagens[Manjunath and Chellapa, 1993],
além de possibilitarem o melhor compromisso entre resolugcao de freqiiéncia e espacial
(principio de Heisenberg). Outro aspecto importante a ser ressaltado é que a utilizacdo
de filtros de Gabor em andlise de imagens é biologicamente motivada, pois experimentos
mostram que esses filtros modelam campos receptivos de células presentes no cértex visual

humano[Daugman, 1985].

As principais caracteristicas da representacao de faces baseada em GWNs estao dis-

criminadas abaixo:

e A representacao apresenta propriedades de invariancia com relacao a deformagoes
afins da face e variacdo homogénea das condigoes de iluminacdo. Essa segunda

propriedade decorre do fato das Gabor wavelets possuirem média zero.

e O grau de precisdo da representacao depende do nimero de filtros da GWN, per-
mitindo generalizacao dos dados de treinamento ou codificagdo de informacgao mais

precisa da face.
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e Os parametros das wavelets sao determinados mediante um processo de otimizacgao,
de modo a representar o maximo de informacao da imagem, considerando um de-

terminado ndmero de filtros.

e Os pesos 6timos de uma GWN estao diretamente relacionados com as respostas dos

filtros de Gabor, refletindo a estrutura local da imagem.

e O filtros de Gabor sao bons detectores de caracteristicas em imagens. Durante
o processo de otimizagao, alguns filtros sao atraidos por caracteristicas locais da
imagem, codificando informacao geométrica. Os parametros de tais filtros tendem

a assumir a mesma posi¢ao, orientagao e escala das bordas da imagem.

e A representacao baseada em GWNs é extremamente compacta. Por exemplo, o
espaco ocupado pela representacgao ilustrada na figura 4.2 consiste em apenas 1040

bytes.

Outras vantagens e limitacoes desta representagao serao apresentadas ao longo deste
trabalho, particularmente nos experimentos realizados com detecgao e rastreamento de

faces e de caracteristicas faciais.

As Gabor wavelet networks permitem representar qualquer objeto em uma imagem,
embora o enfoque deste estudo seja restringido a representacao de faces. No trabalho de
[Kruger and Sommer, 2000], esta técnica foi eficazmente utilizada para rastreamento de
faces, reconhecimento independente de expressao facial e estimagao de pose. No proximo
capitulo, iremos tratar o problema de deteccao e rastreamento de faces e de caracteristicas

faciais em seqiiéncias de imagens.



Capitulo 5
Deteccao e Rastreamento de Faces

Conforme ja mencionado, nosso objetivo consiste em, primeiramente, detectar a presenca
de uma uma face em uma seqiiéncia de video especifica. Mostraremos, neste capitulo,
que um modelo estatistico de cor de pele pode ser utilizado com eficicia para realizar
esta tarefa. Apds, iremos descrever o médulo de rastreamento de faces, bem como um

procedimento para localizar e rastrear caracteristicas faciais do usuario, utilizando GWNss.

5.1 Deteccao de Faces

Tendo em vista os bons resultados obtidos pelos sistemas de deteccao de faces baseados
em cor, optamos pela escolha de tal abordagem. Basicamente, nosso método pode ser
dividido em duas etapas: geracdo de um modelo estatistico de cor da pele e segmentacao

da face com base no modelo gerado.

5.1.1 Modelo Estatistico de Cor da Pele

A primeira etapa do método consiste em um treinamento supervisionado a partir de
amostras de cor da pele humana. Um banco de 40 imagens de faces coloridas foi utilizado
para realizar o treinamento. Tais imagens foram obtidas de pessoas de diferentes racas,
idades e sexo, com variacao das condicoes de iluminagdo. A figura 5.1 ilustra o processo

de treinamento, em que uma regidao de cor da pele é selecionada, e sua representagao

35
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Figura 5.2: (a) Agrupamento de cores no espaco RGB. (b) Agrupamento de cores no

espaco cromatico.

RGB armazenada. A partir dos dados de treinamento, verificamos que as cores da pele
humana formam um agrupamento (cluster) no espago de cores, conforme ilustrado na
figura 5.2(a).

E comum pensarmos que estas cores diferem significativamente de pessoa para pessoa,
tendo em vista a diversidade de racas existentes. No entanto, o que realmente ocorre
é uma maior diferenca de brilho/intensidade e ndo de cor[Yang et al., 1997]. Assim, é
possivel reduzir a variancia do agrupamento de cores da pele através da normalizacao de
intensidade: @ = R/(R+ G+ B), b = G/(R+ G + B). As cores (a,b) sao conhecidas
como cores croméaticas, ou cores “puras”. A figura 5.2(b) ilustra o agrupamento de cores

no espaco cromatico.

De acordo com [Yang et al., 1997], a distribui¢do de cores da pele no espag¢o cromético

pode ser eficazmente aproximada por um modelo Gaussiano. Assim, a partir dos dados
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Figura 5.3: (a) Imagem de entrada. (b) Imagem obtida a partir do modelo de cor da pele.

de treinamento, podemos determinar os parametros -média e matriz de covariancia - de

uma Gaussiana bivariada, configurando o modelo de cor da pele.

5.1.2 Segmentacao da Face

O procedimento de segmentacdo consiste em identificar as regides (blobs) de cor da pele
em uma imagem de entrada, com base no modelo gerado. Inicialmente, todos os pixels da
imagem sao convertidos para o espago cromdtico. Mediante comparacao com o modelo
Gaussiano, uma nova imagem, em niveis de cinza, é gerada, sendo que a intensidade de
cada pixel nesta nova imagem representa sua probabilidade de possuir cor da pele. A

figura 5.3 ilustra este processo.

Para identificar os blobs de cor da pele, a imagem em niveis de cinza é convertida
em uma imagem bindria, com o ajuste de um valor de limiar(threshold) determinado

experimentalmente.

Deve-se mencionar que essa técnica constitui um caso particular da teoria de decisao

Bayesiana. De acordo com a regra de Bayes, um pizel é classificado com cor de pele se:

P(C)f(R|C1) > P(Cy)f(h|Cy)

fhicy > PCI(RIC)

P(Cy) (5:1)

onde Cy é a classe “pele”, Cy é a classe “nédo pele”, P(C1) e P(C2) sdo as probabilidades
a priori dessas classes e f(h|C1) e f(h|Cy) sdo as fungoes de densidade de probabilidade
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Figura 5.4: Exemplo de modelos de cor de pele e nao-pele no caso unidimensional. Note
que a distribuicao de probabilidade de cor nao-pele é uma constante, dada por um valor

de limiar.

(b)

Figura 5.5: (a) Imagem resultante da limiarizagdo. (b) Aplicagdo do operador de fecha-

mento e filtro da mediana.

condicional da varidvel aleatéria h, dado que o pizel pertence a classe C; e Cs, respecti-

vamente.

Em nosso caso, na equacao (5.1), f(h|C}) corresponde ao modelo Gaussiano de cor
da pele, enquanto que P(Cy)f(h|Cs)/P(C}) corresponde ao valor de limiar determinado

experimentalmente. A figura 5.4 ilustra esse conceito.

Em geral, devido a ruidos e distor¢oes na imagem de entrada, o resultado da limiari-
zagao pode gerar regioes de cor da pele particionadas (componentes nao-conexos), além
de permitir a existéncia de pizels de cor da pele isolados na imagem bindria. Para solu-
cionar esses problemas, utilizamos uma operacao morfolégica de fechamento seguida da

aplicacao do filtro da mediana. A figura 5.5 ilustra este processo.

A identificacao dos limites dos blobs de cor da pele é entao realizada através do al-

goritmo de crescimento de regides. Regides menores que 1% do tamanho da imagem séo
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descartadas. Além disso, sao levados em consideracao aspectos estruturais da face, eli-
minando regioes que nao apresentam a estrutura de uma face. Isto é feito de uma forma
simples, considerando a a relagdo entre a altura e a largura do retangulo que define a

regiao de cor da pele.

E importante salientar que as regioes determinadas podem corresponder a objetos com
cor da pele diferentes de uma face. Logo, a verificacao da presenca ou auséncia de uma
face em tais regioes faz-se necessaria. Isto é feito através de um procedimento simples
de correlagdo que visa a localizar olhos nas regides de cor da pele[Feris et al., 2000a].
Caso existam varias faces na imagem, aquela que estiver mais préxima da camera serd

segmentada.

Outros experimentos com relacao a verificacao da presenca ou auséncia de uma face em
regides de cor da pele foram realizados utilizando descritores de Fourier (vide artigo em
anexo) [Campos et al., 2000b]. No entanto, para obtermos um sistema realmente robusto,

a integracao de vérias outras informagoes (movimento, simetria, etc.) deve ser realizada.

5.2 Rastreamento de Faces Utilizando GW Ns

Ap6s o procedimento de detecgao, a face segmentada é acompanhada nas imagens sub-
sequentes, ao longo da sequéncia de video. Este processo de rastreamento é realizado com
a técnica baseada em GWNs, sendo robusto a transformacoes afins da face e mudancgas

homogéneas da iluminagao.

Inicialmente, a representacao wavelet é obtida para o blob de cor da pele determinado.
A reparametrizacdo da GWN pode ser entao aplicada a seqiiéncia de imagens, caracte-
rizando o rastreamento da face. Assim, para cada quadro J; referente ao instante ¢, os

parametros n da superwavelet ¥, sao otimizados de acordo com a fun¢ao energia abaixo:

E = min ||J; — ¥, |2 (5.2)
ng

O vetor de parametros n;_; é utilizado como valor inicial para a otimizagao no quadro
J;. Como as mudangas na imagem sao pequenas de quadro para quadro, o processo de
otimizagao converge rapidamente. Os valores iniciais para ny no primeiro quadro sao

derivados a partir do blob de cor da pele.



CAPITULO 5. DETECCAO E RASTREAMENTO DE FACES 40

O modelo adotado considera a face como um objeto planar, observado sob projecao
ortografica. Em consonancia com o trabalho de [Hager and Belhumeur, 1998], verificamos
que embora a face tenha sido modelada como um objeto rigido, com movimentos limitados,
o algoritmo é capaz de rastrear o usuario ainda que este mude sua expressao ou realize

rotacoes leves fora do plano.

5.3 Localizacao e Rastreamento de Caracteristicas

Faciais

A localizacao e rastreamento de caracteristicas faciais constitui um tépico de pesqui-
sa classico em visao computacional. Nosso interesse neste problema reside no fato de
que o reconhecimento de uma face pode ser realizado eficientemente utilizando apenas
suas caracteristicas faciais, como por exemplo, olhos, nariz e boca. Existem evidéncias
biolégicas[Moghaddam and Pentland, 1994] de que os olhos cumprem o papel mais impor-
tante no reconhecimento de uma face. O trabalho de [Campos et al., 2000a] demonstra a
boa performance de um sistema de reconhecimento baseado apenas na regiao dos olhos,
ao ser comparado com outro sistema que considera a face inteira. Além disso, trabalhos
como [Moghaddam and Pentland, 1994, Brunelli and Poggio, 1993] mostram que o reco-
nhecimento baseado em caracteristicas faciais pode alcangar melhores resultados, tendo
em vista que esta abordagem torna-se invariante a cortes de cabelo, penteados, maquia-

gem, etc.

Neste contexto, iremos apresentar um método baseado na reparametrizacao de uma
GWN para localizagao e rastreamento de caracteristicas faciais. Nossos experimentos re-
ferentes ao procedimento de localizacao foram conduzidos no banco de faces Yale, o qual
consiste de 15 diferentes individuos, com 11 imagens por pessoa, apresentando diferen-
tes expressoes faciais (http://cvc.yale.edu/projects/yalefaces/ yalefaces.html). Como este
banco de dados contém apenas imagens em niveis de cinza, a regiao da face foi segmentada
manualmente. Experimentos com imagens coloridas e deteccao automatica da face serao

apresentados no préximo capitulo.

No capitulo anterior, foi mencionado que uma GWN de pouca precisao, isto é, com
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um pequeno ntimero de funcoes base, pode ser reparametrizada em diferentes individuos.
No entanto, esta reparametrizacao nao pode ser garantida em qualquer pessoa, tendo em
vista que a mesma depende da similaridade entre a face de teste e a face em que a GWN

foi otimizada, bem como do nimero de wavelets consideradas.

A solugao que propomos para este problema consiste em otimizar a GWN em uma
face média. Com este objetivo, foi selecionado um conjunto de 15 faces do banco de faces
Yale, cada qual correspondendo a um individuo especifico. As faces deste conjunto foram
entao registradas manualmente e a média calculada. A figura 5.6 ilustra a face média

obtida, juntamente com sua representacao wavelet, considerando apenas 52 funcoes base.

Utilizando a GWN otimizada nessa face média, a reparametrizagao funcionou perfei-
tamente em todas imagens dos individuos presentes no banco de faces Yale. No entanto,
é provavel que esta técnica falhe ao considerarmos bancos de faces com um ntimero bem

maior de individuos.

Com vistas a realizar a localizacao de caracteristicas faciais, pontos caracteristicos
sao inicialmente localizados na face média. Os pontos que consideramos correspondem
as pupilas, centro do nariz e centro da boca. Apds, a GWN otimizada na face média é
reparametrizada na imagem da face de teste. Nesta imagem, os pontos caracteristicos
sao determinados mediante a aplicagao de uma transformacao afim adequada aos pontos
originalmente marcados na face média. Os parametros corretos desta transformacao sao
obtidos a partir do vetor de parametros da superwavelet (s, Sy, Sgy, Cs, Cy,0), 0 qual é

determinado pela equagdo (5.2) no processo de reparametrizagao.

A figura 5.7 ilustra a localizagao de caracteristicas faciais em trés individuos do banco
de faces Yale. E interessante notar que o método é robusto a presenca de 6culos e barba
na imagem da face. A figura 5.8 ilustra os resultados considerando imagens do mesmo

individuo sob diferentes expressoes faciais e mudancgas de iluminagao.

O rastreamento das caracteristicas faciais é realizado mediante a aplicacao de uma

transformacao afim aos pontos localizados, em cada quadro da seqiiéncia'. Claramente,

'E importante salientar que ndo processamos diretamente os olhos, nariz e a boca do usudrio; apenas
obtemos uma estimacdo da posicdo dessas caracteristicas. Ainda assim, optamos pelo uso do termo
“rastreamento de caracteristicas faciais” para denotar o acompanhamento dos quatro pontos faciais de

interesse no modelo wavelet.
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Figura 5.6: Face média e sua representagdo wavelet.

e e

Figura 5.7: Localizagao de caracteristicas faciais em diferentes individuos.

os parametros corretos de cada transformacao sao derivados do vetor de parametros da
superwavelet, em cada quadro. A figura 5.9 ilustra o rastreamento de caracteristicas

faciais em alguns quadros de uma seqiiéncia de imagens.

Esse procedimento considera a geometria global da face, sendo robusto a deformacoes
das caracteristicas faciais, tais como piscar de olhos e sorriso, as quais constituem, em
geral, uma situacao critica para a maioria das abordagens locais. Neste sentido, 0 método
nao exige a condicao de alta correlagao entre quadros adjacentes, como é exigido em

técnicas baseadas em casamento de padroes (template matching), por exemplo.

E importante notar que o método pode ser facilmente generalizado para rastrear pontos
caracteristicos adicionais ou até mesmo regioes, como poligonos arbitrarios ao redor dos
olhos, nariz e boca. No capitulo 7, iremos apresentar alguns experimentos relacionados

com esta abordagem.
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Figura 5.8: Localizagao de caracteristicas faciais sob diferentes expressoes faciais e mu-

dancas de iluminagcao.

o
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Figura 5.9: Rastreamento de caracteristicas faciais utilizando GWNs.



Capitulo 6

Rastreamento de Faces em um

Subespaco Wavelet

Neste capitulo, iremos apresentar, como principal contribuicao cientifica deste trabalho,
um método eficiente para rastreamento de faces baseado em GWNs. Basicamente, nosso
objetivo consiste em realizar o rastreamento da face em um subespago wavelet de dimen-

sionalidade reduzida, visando a uma maior eficiéncia do processo.

Inicialmente, vamos considerar uma GWN (U, w) com ¥ = {t¢p,,... ,¥n,} €6 W =
(wy, ... ,wy). Conforme mencionado anteriormente, essa representacdo pode ser inter-
pretada como uma superwavelet W, (x) = 32| w;thy, (SR(x — ¢)), onde N é o niimero de
wavelets utilizadas na representagdo e n = (cg, ¢y, 0, Sz, Sy, Szyy) € 0 vetor de parametros
da superwavelet, o qual define a matriz de dilatacao S, a matriz de rotacao R e o vetor de
translacao c. Como visto na sec¢ao 5.2, o rastreamento da face pode ser obtido mediante
a deformacao afim da superwavelet ¥,, em cada quadro da seqiiéncia, conforme mostra a

equagao (5.2).

Claramente, esse método realiza um tipico casamento de padroes (template matching)
no espaco de imagens, em que o padrao, dado pela imagem obtida a partir da superwa-
velet, é distorcido gradualmente até casar com a face no quadro atual da seqiiéncia. E
interessante notar que os pesos w; das wavelets em W, sao constantes nesse processo.
Assim, a deformacao afim é capturada apenas pela deformacao das wavelets, ao passo que

o vetor de pesos permanece invariante.

44
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Figura 6.1: Mapeamentos entre o espago de imagens I.2(R?) e o subespago wavelet RY .

Com essa propriedade, concluimos que o rastreamento no espaco de imagens, acima
descrito, pode também ser realizado com base apenas nos pesos das wavelets, isto é, em

um espaco de dimensionalidade reduzida RY, o qual denominaremos subespaco wavelet.

De acordo com a se¢io 4.2, sabemos que uma imagem g € L2(R?) pode ser mapeada
em um vetor w € RY através do conjunto de wavelets duais ¥ = {tp,,...,%ny}. Tal
mapeamento corresponde & proje¢do ortogonal de g € IL?(R?) no subespago < ¥ >C
L*(R?). Analogamente, a reconstrugao § € IL?(R?), isto é, o mapeamento de w em
L% (R?), é obtido através do conjunto de wavelets ¥. A figura 6.1 ilustra com clareza esses

mapeamentos. Os espacgos vetoriais envolvidos estao discriminados abaixo:

e Espaco de imagens I.?(R?), no caso continuo. Uma imagem g € 1.?(R?) define um

ponto nesse espaco.

e Espaco < ¥ >, cuja base é definida pelas wavelets da representacao. A reconstrucao
g = Zf\;l w;n, define um ponto nesse espaco. Claramente, < ¥ > constitui um

subespacgo do espaco de imagens.

e Subespaco wavelet RY. O vetor de pesos w, obtido pela projecio ortogonal de g

em < ¥ >, define um ponto nesse espaco.

Esta discussao é perfeitamente valida para o caso de imagens discretas, as quais serao

tratadas a seguir.
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6.1 Metodologia

Para descrever o rastreamento no espaco RY, vamos considerar, inicialmente, uma GWN
(¥, v) otimizada na imagem de uma face, a qual desejamos rastrear em uma seqiiéncia de
video. Como ja mencionado, o vetor de pesos v é obtido através da projecao ortogonal
da imagem da face no subespago < ¥ >. Deste modo, temos o padrao da face mapeado

no conjunto de pesos v € RV, os quais denominaremos pesos de referéncia.

Basicamente, o rastreamento no subespaco wavelet é realizado com a deformacao afim
do subespaco < ¥ >, sendo aplicada até que o vetor de pesos w € RV, obtido pelo
mapeamento ortogonal do quadro atual nesse subespaco, seja o mais préximo do vetor de
pesos de referéncia v. Esse procedimento assemelha-se com o método de rastreamento no
espaco de imagens, com a diferenca de que o processamento é realizado eficientemente no

subespaco RY .

O mapeamento de imagens no RY ¢ feito com um baixo custo computacional, através
de um pequeno nimero de filtragens locais com as wavelets. De acordo com a secao 4.2,

. . _ 7 7 _ -1
considerando uma imagem I, temos que w; =< I,v¢,, >, em que ¢, = Zj (A )Z.j (U

Simples transformagoes conduzem a equagao abaixo:

wi=Y (A7), <1t > (6.1)
j

Assim, os pesos 6timos w; sao obtidos a partir de uma combinagao linear de filtragens com
as wavelets, onde os coeficientes sao dados pela inversa da matriz A;; =< ¥y, ¥n; >. E
interessante notar que a matriz A;; é, exceto por um fator de escala, invariante com relagao
a transformacoes afins da GWN!. Isto permite que tal matriz seja calculada previamente,
otimizando o calculo dos pesos w;, os quais sao calculados eficientemente com a equacao
(6.1), através de uma aplicagdo local < I,1,, > de cada uma das N Gabor wavelets ¢y,

seguida por uma multiplicacao com a inversa da matrix A;;.

Sejan = (¢g, ¢y, 0, Sz, Sy, Szy) um vetor de parametros afim que configura uma parame-
trizagao para o subespaco < ¥ >. Conforme descrito acima, o rastreamento no subespago

wavelet é obtido pela mudanca gradual desses parametros até que o mapeamento do qua-

1Os produtos internos < Yn;,¥n; > sdo alterados apenas por um fator de escala quando n; e n; séo

modificados pela mesma transformacao afim.
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dro atual J em w € RY seja o mais préximo dos pesos de referéncia v. Em outras

palavras, devemos otimizar os parametros n com relacao a fungao energia:

E = min||v—w|y (6.2)

comw; = 3 (A1), < Jt, (SR (x—0)) > (6.3)

Sz * Sy

onde S é a matriz de dilatacao, R é a matriz de rotacao e c é o vetor de translacao, todos
definidos através do vetor (cg, ¢y, 0, Sy, Sy, Szyy). Durante o rastreamento, essa otimizagao
é feita para cada quadro da seqiiéncia. Como existe pouca diferenca entre dois quadros
adjacentes, a otimizagdo é rapida. Novamente, para minimizar a fun¢io energia (6.2), o

algoritmo Levenberg-Marquardt foi utilizado.

6.2 Distancia entre Pesos

Na equagio (6.2), utilizamos a notagéo ||v—w||y para denotar a distdncia entre os vetores
v e w no subespaco RY. No entanto, ainda ndo é claro como essa medida de distancia deve
ser calculada. De acordo com o trabalho de [Wiskott et al., 1997], a distdncia Euclidiana
poderia ser utilizada entre esses dois vetores, mas tal medida trata igualmente as wavelets

da representacao, ainda que essas funcoes apresentem diferentes escalas.

Nos entao propomos uma nova medida de distancia, a qual é baseada na distancia
Euclidiana entre vetores do espago de imagens. Assim, definimos a diferenga ||v — w||y

como a distancia Euclidiana entre as duas respectivas imagens reconstruidas:

N N
v =wllo =11)_ vitha, — > _ wjtbn,|l2 (6.4)
i=1 j=1
Vérias transformacoes sao entao realizadas:
N N
[v-wle = | Zvﬂﬁni - ijwnj ll2

i=1 j=1

1
= / (Z Vithn, (X) = > w;jthy, (X)) dx
i=1 j=1

(6.5)
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1
2

= / (Z 0in, (x)) dx com §; = (v; — w;)

_ / (ZZ@@% (%), (x)) dx]

i=1 j=1

N

- ZZ@%/%(X)% (X)dx]

[ i=1 j=1

= | D 6:6j < Yu,, U, >r

L %,j

= [67 A;6]% com 6= (8- 0x)" (6.6)

Claramente, a medida de distancia é caracterizada no espaco RY, sendo calculada
eficientemente. A matriz de produtos escalares A;; =< tn;,¥n; > €é a mesma matriz
presente na eq. (6.1) e na secio 4.2. E interessante notar que, no caso das wavelets {1q, }
serem ortonormais, A;; é a matriz unitéria e a equacdo (6.5) descreve a mesma medida

de distancia proposta em [Wiskott et al., 1997].

6.3 Algoritmo

Com o intuito de tornar mais clara a seqiiéncia de etapas envolvidas no método de rastre-
amento de faces em um subespaco wavelet, apresentamos, a seguir, um algoritmo em alto
nivel do referido método. Por questoes de simplicidade, o algoritmo considera a presenca
de uma face no primeiro quadro de uma seqiiéncia de imagens, supondo-se conhecida a

sua posicao, orientagao e escala.
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Dada uma seqiiéncia de imagens {Ji, Ja, ... , Jy }:

— Otimize a GWN (¥, v) na face da imagem J;, obtendo, desta forma,

os pesos de referéncia v.

— Inicialize o vetor de pardmetros n; = (¢, ¢y, 8, 53, Sy, Szy) com a po-
sicao, escala e orientacdo da face na imagem J;. Isto configura uma

parametrizacao inicial do subespago < ¥ >.
Para 7 de 2 até N faca

— Calcule w, projetando J; em < ¥ > com a equagao (6.3).
Enquanto ||[v — w||g ndo é minimo faca

— Ajuste o vetor de parametros n; (deformagao do subespaco

< ¥ >) com o método Levenberg-Marquardt.

— Calcule w, projetando J; em < ¥ > com a equagao (6.3).
Fim Enquanto
— Imprima o vetor n;: posicao, escala e orientacao da face no

quadro J;.

Fim Para

A técnica proposta apresenta um consideravel aumento de performance quando compa-
rada ao rastreamento no espaco de imagens. Essa vantagem, em termos de eficiéncia, deve-
se ao fato de que o rastreamento é realizado em um subespago wavelet de
dimensionalidade reduzida, promovendo uma alta reducao de dados. Além disso, deve-se
notar que a reconstrucao do padrao da face, bem como o cédlculo da diferenca pizel a pizel
entre imagens, sdo fatores criticos em termos de tempo de processamento, dispensados
no rastreamento baseado nos pesos das wavelets. O préximo capitulo apresentara uma

avaliacao quantitativa dessa técnica.



Capitulo 7
Resultados Experimentais

Neste capitulo, iremos descrever os experimentos realizados com as técnicas introduzidas
neste trabalho, bem como discutir os resultados obtidos. Inicialmente, apresentaremos
uma avaliacao quantitativa do método de rastreamento de faces proposto no capitulo
6, considerando aspectos como atencao progressiva, robustez e eficiencia. Logo ap0s,
os conceitos apresentados nessa dissertacao serao reunidos e aplicados no problema de

reconhecimento de faces a partir de seqiiéncias de video.

7.1 Avaliacao da Técnica de Rastreamento de Faces

O método proposto para rastreamento de faces em um subespaco wavelet foi testado com
sucesso em varias seqiiéncias de imagens. Todas as seqiiéncias de teste apresentavam
um individuo em movimento, mais ou menos frontal a camera, de forma que suas carac-
teristicas faciais estivessem sempre visiveis. Os experimentos foram conduzidos visando a
analisar a performance do rastreamento com relacdo a fatores como precisao, robustez e

eficiéncia.

7.1.1 Analise de Precisao

A precisao do método de rastreamento foi avaliada considerando o conceito de atengao

progressiva, isto é, variando o niimero de wavelets na representacao. Inicialmente, grava-

20
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Figura 7.1: Rastreamento de faces no subespaco wavelet, utilizando-se uma GWN com

116 wavelets.

Figura 7.2: Representacoes obtidas com 116, 51, 22 e 9 wavelets.

mos uma seqiiéncia de imagens de uma pessoa se movendo diante da camera com diferentes
expressoes faciais. No interior da face desse individuo, uma GWN com 116 Gabor wa-
velets foi otimizada e utilizada para estimar os parametros afins de referéncia, em cada
quadro da seqiiéncia. A figura 7.1 ilustra alguns quadros do resultado da aplicacdo do
novo método de rastreamento de faces nessa seqiiéncia. E interessante notar a robustez

do método com relagao a deformacgoes afins da face e a variagoes de expressao facial.

Com o objetivo de investigar o principio da atengdo progressiva no rastreamento da
face, foram extraidas GWNs de menor precisao, a partir da representacao de 116 wavelets,
contendo somente as 51, 22 e 9 wavelets de maior peso, normalizadas com relacao a escala.
A figura 7.2 ilustra tais representacoes. Basicamente, queremos utilizar essas GWNs para

analisar o decréscimo de precisdo ao diminuir o nimero de wavelets na representacgao.

Assim, o rastreamento da face no subespaco wavelet foi realizado com cada uma das
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GWNs citadas acima. As figuras 7.3, 7.4 e 7.5 ilustram a estimacao dos parametros de
posicao ¢, ¢, e o angulo ¢ da face, respectivamente. Em cada grafico, os pardmetros de
referéncia sao denotados pela linha pontilhada, ao passo que a linha continua refere-se aos
parametros estimados com 51, 22 e 9 wavelets. Os resultados obtidos com o rastreamento

baseado no espago de imagens sao similares.

Mediante a andlise visual desses gréficos, concluimos que a precisao do rastreamento
depende diretamente do nimero de Gabor wavelets utilizadas na representagao. De fato,
a medida que diminuimos o nimero de wavelets, temos um decréscimo na precisao da
estimacao dos parametros em cada quadro da sequéncia. Por outro lado, temos um
correspondente aumento de eficiéncia no rastreamento, como veremos adiante. Logo, a
escolha do numero de filtros depende da aplicacao considerada, podendo ser ajustada de

acordo com os recursos computacionais disponiveis.
7.1.2 Analise de Robustez

De acordo com nossos experimentos, o rastreamento no subespaco wavelet apresenta a
mesma robustez do rastreamento baseado no espago de imagens. Ambas abordagens sao
robustas a variagao homogénea das condigoes de iluminacao, bem como a deformagoes
afins da imagem da face. E interessante notar que variacoes de expressao facial e rotagoes
leves da face fora do plano s3o, em geral, corretamente aproximadas pelo modelo afim

baseado em wavelets.

Os testes realizados mostraram, também, a robustez do método com relacao a velo-
cidade da face. Em outras palavras, o rastreamento é realizado mesmo na presenca de

consideravel diferenca entre dois quadros adjacentes.

O gréfico ilustrado na figura 7.6 mostra os deslocamentos (em pizels) da posi¢do da
face na sequéncia considerada. Tais deslocamentos foram calculados, em cada quadro,
através dos parametros de referéncia c, e ¢,. Basicamente, considerando (¢, ¢,) a posigao
da face no quadro atual e (¢zoia, Cyora) @ posicdo da face no quadro anterior, o deslocamento

d da face para o quadro atual foi calculado conforme a equacéao:

0= /(s — Caata)? + (¢ — cyota)? (7.1)

Observando o gréfico, percebemos que o deslocamento da face é relativamente alto em
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Figura 7.6: Deslocamento da face em cada quadro da seqiiéncia.

determinados quadros. Quando isso ocorre, o rastreamento é realizado com robustez, mas
o tempo requerido pelo procedimento de reparametrizagao é aumentado, devido ao maior

nimero de ciclos no processo de otimizagao.

7.1.3 Analise de Eficiéncia

A resolugao das imagens mostradas na figura 7.1 é 160x120 pizels e o tamanho da face
na qual a GWN foi otimizada é 50x65 pizels. Utilizando-se somente 9 wavelets, o tempo
de computacio para cada ciclo do algoritmo Levenberg-Marquardt é de 15ms, em um
Athlon 1GHz rodando Linux. Uma performance ainda mais alta pode ser alcancada
se considerarmos imagens da face de menor resolucao, ou mesmo, considerando menos

parametros (e.g. somente transla¢ao e rotagao).

E importante salientar que o niimero de ciclos para cada quadro depende da distancia
entre os parametros iniciais e o minimo local, sendo diretamente relacionado com a ve-
locidade da face. O aumento do niimero de wavelets na representacao promove um ras-
treamento mais preciso, mas também mais lento. Por exemplo, utilizando-se 51 wavelets,
foi exigido um tempo de computacao de 85ms por ciclo, em cada quadro da seqiiéncia

considerada.

Em comparacao com o rastreamento baseado no espaco de imagens, observamos, na
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Figura 7.7: Comparagao dos tempos exigidos por ciclo entre o rastreamento no espago de

imagens e 0 método proposto.

técnica proposta, uma economia de aproximadamente 50% do custo computacional exigido
em cada ciclo do método Levenberg-Marquardt, com um pequeno aumento no nimero de
ciclos requeridos. Acreditamos que a utilizagdo de outros algoritmos, como os métodos
Condensation[Isard and Blake, 1998] ou o Sequential Importance Sampling (SIS)[Li, 2000]
possivelmente guiarao para um aumento ainda maior de eficiéncia. O grafico ilustrado na
figura 7.7 mostra a comparagao dos tempos exigidos por ciclo entre o rastreamento no

espaco de imagens e o método proposto.

Deve-se mencionar que o calculo dos tempos de computacao dependem sobremaneira
do hardware e do sistema operacional utilizado. Além disso, os resultados foram apre-
sentados considerando uma seqiiéncia de video especifica. A despeito da obtencao de
resultados similares em outras seqiiéncias de teste, torna-se dificil tragar uma conclusao

genérica.
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7.2 Aplicagcao: Reconhecimento de Faces a partir de

Video

Os conceitos apresentados neste trabalho foram reunidos visando uma aplicacao especifica:
reconhecimento de faces a partir de seqiiéncias de video. Basicamente, um sistema foi

configurado com as seguintes etapas:

Detecgao da face;

Posicionamento das caracteristicas faciais;

Rastreamento da face e das caracteristicas faciais;

Selecao e normalizacao dos melhores quadros.

As caracteristicas faciais normalizadas sao entao enviadas ao médulo de reconhecimento,
incumbido da identificagao do usuario. O esquema desse método proposto para reconhecer

pessoas a partir de video estd descrito no artigo [Feris et al., 2000b] em anexo.

7.2.1 Formacao do Banco de Dados

Para realizar os testes do nosso sistema, integrado com o médulo de reconhecimento, um
banco de seqiiéncias de video foi gerado, solicitando-se a colaboracao de 10 pessoas do
departamento. As imagens, bem como os experimentos realizados, serdo armazenados em

um CD, com a devida autorizacao das pessoas envolvidas.

Para cada pessoa, duas seqiiéncias, de treinamento e de teste, foram gravadas em
tempos distintos, com um intervalo de uma semana. E interessante notar as mudancas
na aparéncia do individuo, apds esse intervalo, como diferentes penteados, presenca ou

auséncia de barba, 6culos, etc.

Inicialmente, solicitamos que cada pessoa se posicionasse na frente de um computador,
com o intuito de ser filmada por uma camera colorida. Assumimos que a imagem da face
do usuério seja frontal, para facilitar o processo de deteccao. Em seguida, pedimos a

cada pessoa para mover-se naturalmente diante da camera, configurando um processo
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de interacao com a maquina. Nesse processo, as caracteristicas faciais - olhos, nariz e

boca - devem estar presentes em todos os quadros da seqiiéncia.

Ao final, um total de 20 seqiiéncias de imagens foram gravadas. Deve-se mencionar
que este banco de dados esta sendo expandido, de forma que uma avaliacdo mais completa

e precisa sera apresentada em trabalho futuro.

A seguir, discutiremos os resultados obtidos com cada médulo do sistema, no contexto

da aplicacao considerada.

7.2.2 Deteccao da Face

Com relagdo a detecgao de faces, o método mostrou-se robusto ao identificar regides
de cor da pele de pessoas de diferentes racas, idades e sexo. Entretanto, cores de pele
escura, quando comparadas com cores de pele clara, corresponderam a pixels de menor
intensidade na imagem em niveis de cinza. Isto se deve ao fato de que, no treinamento
supervisionado, utilizou-se um maior nimero de cores de pele clara. Ainda assim, as cores
de pele escura sao classificadas corretamente quando da identificacao de regioes de cor da
pele. Em geral, o método falha sob alta variacao das condicoes de iluminagao ou quando

a face estd muito proxima de outros objetos com cor da pele.

A verificagdo da presenga ou auséncia da face na regido de cor de pele foi realizada,
como ja comentado, utilizando-se uma técnica simples de correlacao. Visando a aumentar
a robustez desse modulo, pretendemos ainda utilizar uma combinagao de outras infor-

magoes, como movimento, simetria, profundidade, forma, e outras.

7.2.3 Posicionamento das Caracteristicas Faciais

Uma vez que a face tenha sido detectada, sua informacao de escala é obtida e a regiao de
cor da pele é convertida para uma imagem em niveis de cinza. As caracteristicas faciais
sao entao localizadas através do processo de reparametrizacao da GWN, otimizada em
uma, face média. A posicao e a escala do blob da face sao utilizadas como parametros
iniciais na reparametrizacao. A figura 7.8 ilustra a deteccao de uma face no primeiro
quadro de uma seqiiéncia de imagens, bem como a localizacao de suas caracteristicas

faciais.
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Figura 7.8: Deteccao da face e localizagao das caracteristicas faciais.

Consideramos que o método utilizado para o posicionamento das caracteristicas faci-
ais apresenta duas limitagoes. A primeira estd relacionada com a reparametrizacao da
GWN, visto que esse procedimento é adequado apenas quando bancos de dados com pou-
cos individuos sao tratados. A segunda limitacao é derivada do fato de que a distancia
entre caracteristicas faciais varia de pessoa para pessoa, ocasionando, em alguns casos,
resultados imprecisos. Assim, seria interessante dispormos de um procedimento incum-
bido de ajustar a posicao dos pontos caracteristicos apds a reparametrizacao da GWN.
Como exemplo, nosso método poderia ser utilizado para a inicializacdo de contornos
ativos[Blake and Isard, 1998], objetivando uma segmentagio precisa das caracteristicas
faciais. Atualmente, uma aluna de doutorado do nosso grupo de pesquisa esta investigan-

do novos métodos para solucionar esse problema.

7.2.4 Rastreamento da Face e das Caracteristicas Faciais

O rastreamento da face e das caracteristicas faciais foi realizado corretamente nas
seqiiéncias de imagens consideradas, mostrando-se robusto a deformacoes afins da fa-
ce, diferentes expressoes faciais e mudancas homogéneas das condicoes de iluminagcao.
A figura 7.9 ilustra o rastreamento de olhos, nariz e boca de uma seqiiéncia especifica,

apresentando os quadros 60, 98 e 221.

De acordo com nossos experimentos, o rastreamento é realizado com maior precisao
quando a GWN ¢ otimizada na face do individuo considerado. A GWN otimizada na
face média também possibilita o rastreamento, mas com menor precisao. Assim, apds o
posicionamento das caracteristicas faciais, a representacao wavelet da face é obtida, e o

modulo de rastreamento acionado.



CAPITULO 7. RESULTADOS EXPERIMENTAIS 61

Figura 7.9: Rastreamento de olhos, nariz e boca. Note que o método é robusto a piscar

de olhos, mudanca homogénea de iluminacio e diferentes expressoes faciais.

7.2.5 Selecao e Normalizacao dos Melhores Quadros

Durante o processo de rastreamento, é possivel que os pontos caracteristicos nao sejam
precisamente localizados em determinados quadros. Isso ocorre quando o usudrio realiza
rotacoes leves fora do plano, modifica sua expressao facial, ou mesmo quando ocorrem

mudancas nas condicoes de iluminacgao.

Assumindo que as caracteristicas faciais sao corretamente posicionadas inicialmente,
é possivel selecionar os melhores quadros e eliminar aqueles em que a localizagao dos
pontos caracteristicos nao foi efetuada precisamente. Basicamente, se a reparametrizagao
da GWN nao foi realizada com precisao, isto é, se a fungao energia na equagao (6.2)

assumir um valor maior que um limiar, entdo o quadro pode ser eliminado.

Ao final, as caracteristicas faciais dos quadros selecionados sao extraidas, normaliza-
das, e enviadas ao médulo de reconhecimento. A normalizacao foi realizada aplicando-se
uma transformacao afim adequada nas regioes selecionadas, de acordo com os correspon-
dentes parametros da superwavelet. Outros aspectos como normalizacao de iluminacao

precisam ser tratados posteriormente.



Capitulo 8
Conclusoes

Neste trabalho, foram apresentados algoritmos de visao computacional para a deteccao
e rastreamento de faces humanas em seqiiéncias de imagens. Mais especificamente, esse
estudo concentrou-se na etapa de rastreamento de faces, sendo proposta, como principal
contribuicao, uma técnica eficiente para esse problema, baseada em um subespaco wave-
let. Tal técnica foi avaliada considerando aspectos como precisao, robustez e eficiéncia.
O problema de localizagao e rastreamento de caracteristicas faciais, bem como alguns
aspectos relativos a normalizacao de imagens, também foram comentados, visando a uma

aplicagao especifica: reconhecimento de faces a partir de sequéncias de video.

Diversos experimentos foram realizados com a técnica baseada em Gabor Wavelet
Networks, recentemente proposta na literatura. Entre outras vantagens, verificamos a
robustez dessa técnica com relagao a deformagoes rigidas e nao rigidas da face no plano,
bem como a variacdo homogénea das condigoes de iluminagao. O compromisso entre
precisao e eficiéncia é determinado pela escolha do nimero de wavelets na representacao.
Logo, essa escolha deve ser feita com base nas condi¢des do problema e nos recursos

computacionais disponiveis.

Os conceitos apresentados no presente estudo foram reunidos, ao final, objetivando a
aplicacao considerada, isto é, o reconhecimento de faces a partir de seqiiéncias de video.
A pesquisa que subsidiou este trabalho possibilitou resposta a algumas questoes, porém
suscitou intimeras outras, inerentes a toda investigacao cientifica. A seguir, apresentamos

topicos a serem tratados em trabalho futuro:

62
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e A verificagdo da presenca ou auséncia de uma face em um blob de cor de pele deve
ser aperfeicoada com a integracao de novas informacoes como movimento, simetria,

forma e outras.

e Pesquisas devem ser realizadas para se obter uma representacao genérica de uma
face baseada em GWNs. Atualmente, a representacao utilizando-se uma face média

é adequada apenas para banco de dados com poucos elementos.

e Durante o rastreamento, fatores como rotagoes leves fora do plano, variacao nas con-
digoes de iluminacao e mudancas de expressao facial sao, em geral, bem aproximados
pelo modelo wavelet afim. No entanto, é possivel que, nessas condicoes, exista impre-
cisao no procedimento de posicionamento das caracteristicas faciais. Esse problema
também ocorre na localizagdo dessas caracteristicas utilizando-se uma GWN otimi-
zada na face média, tendo em vista que a distancia entre caracteristicas faciais varia
de pessoa para pessoa. Assim, seria interessante dispormos de um procedimento
incumbido de ajustar a posicao dos pontos caracteristicos apds a reparametrizacao
da GWN, possibilitando uma segmentacao precisa das caracteristicas faciais. Esse

topico esta sendo tratado atualmente em nosso grupo de pesquisa.

e Quando a face do usudrio realiza rotagoes consideraveis fora do plano, o método
de rastreamento falha. A solugdo para esse problema seria estender o atual modelo

afim da face para uma representagao wavelet 3D.

e O rastreamento de faces ainda pode ser aperfeicoado em termos de eficiéncia, com
a utilizagao de métodos tais como o Condensation[Isard and Blake, 1998] ou o Se-
quential Importance Sampling (SIS)[Li, 2000], ao invés do algoritmo de Levenberg-
Marquardt.

e E interessante comparar os resultados obtidos neste trabalho com outras técnicas

que compoem o estado da arte na literatura.
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LISTA DE SIMBOLOS

Matriz de interferéncia de wavelets

Superwavelet

Diferenca entre dois vetores de pesos § = (v — w)

Subespaco wavelet
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Lista de Abreviaturas

GWN Gabor wavelet network
GWT Gabor wavelet template
GSW Gabor superwavelet

PCA Principal component analysis
RBF Radial basis functions
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