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Resumo: Um dos problemas comumente encontrados em sistemas de seguranca, basea-
dos em identificagdo facial, é o de separar a regido facial propriamente dita e caracterizada
por conter olhos, nariz e boca, do fundo e de outros objetos presentes na imagem. Localizar
uma drea da imagem correspondente a uma face € parte integrante de qualquer sistema au-
tomdtico de reconhecimento de identidade e constitui um problema bastante complexo po-
dendo, inclusive, ser estudado separadamente. Este trabalho sugere um método, usando
Redes Neurais Artificiais (RNA), que visa localizar e extrair de uma imagem completa, a
regido que contenha a face propriamente dita, em outras palavras localizar a face. Com o
objetivo de encontrar a posigdo correta da face, € proposto um método de segmentacio que
subdivide a imagem em vdrias partes. Sdo aplicadas também diversas técnicas de pré-
processamento envolvendo correcdio de histograma e andlise de componentes principais
(PCA). A pesquisa também engloba o desenvolvimento de um método para corregdo de i-
luminagdo que, em tltima andlise, melhora a capacidade de reconhecimento da rede neural.
Finalmente, é apresentado um estudo de casos, envolvendo uma amostra de cerca de 5000
imagens, contendo faces e ndo faces, usadas para treinamento, e 400 imagens, diferentes
das usadas no treinamento, para teste da arquitetura investigada, na qual ¢ verificada a cfi-
ciéncia das técnicas de empregadas.

Palavras-Chave: Localizador de padrdes faciais, Redes neurais artificiais, Processamen-
to de imagens, Anilise de componentes principais.

Abstract: Security systems based on face recognition often have a problem to separate
the face region, containing nose, mouth and eyes, from the rest of the objects inside the
image. Finding the right position of a face is part of any automatic identity recognizing
system, and it is, by itself, a problem that is very difficult to solve, normally being handled
separately. This paper offers a solution, using artificial neural networks (ANN), to extract
the face position from a complete image. In order to accomplish this goal, a segmentation
method was created and several image pre-processing steps, from histogram equalization
to lightning correction, were used to improve neural network recognizing capability. Fi-
nally, 400 images were used as a “case study” to test the system and perform localization
of some facial features like mouth, nose and eyes, besides the localization of the face itself.

Key words: Facial Pattern Locator, Artificial Neural Networks, Image Processing, Prin-
cipal Components Analysis.
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1. INTRODUGAO

Neste trabalho define-se como face
o menor retangulo que engloba os olhos,
nariz e boca de uma imagem de um indi-
viduo hipotético, separando-os dos de-
mais objetos que compdem a imagem. A
figura 1, de forma geral, mostra um e-
xemplo de face.

Figura 1- Exemplo de face.

Mesmo na imagem mostrada na fi-
gura 1, que € bastante simples, identificar
corretamente a posi¢do da face pode ser
uma tarefa bastante complexa. Muitas di-
ficuldades podem surgir, tais como: a
presenga de dculos, bigode, barba, varia-
¢oes no tom de pele, rotagdes. diferentes
inclinagoes da cabeca. etc.

Tornar, tanto quanto possivel, o sis-
tema de localizagdo imune a estas varia-
¢oes € um dos objetivos deste trabalho.

Como a identificagio de padroes
faciais € um problema de classificagio
envolvendo dados altamente nao lineares,
torna-se adequada a solucdo usando redes
neurais MLPs (Multilayer Perceptron)
[1][4]. Assim, uma rede neural é treinada
usando como entrada diversas segiiéncias
contendo faces, de acordo com a defini-

¢io preliminar mostrada na figura 1, bem
como diversas outras imagens ndo con-
tendo faces e constituidas basicamente de
ruidos e de formas geométricas as mais
variadas possiveis.

As figuras 2 e 3 mostram exemplos
de bancos de dados de imagens contendo
faces e ndo faces. respectivamente.
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Figura 2 Bunu) de ddd()\ de faces.

Figura 3 - Bnm.u de dados de ndo faces.

2. VISAO GERAL DO SISTEMA
LOCALIZADOR DE FACES

O sistema de localizagao proposto
pode ser dividido em quatro mddulos
principais mostrados na figura 4.

Segmentagio [

Ajuste fino [*|

Redes Pré-
Neurais processamento

A4

Face
reconhecida

Figura 4 - Visdo geral do sistema.
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O primeiro médulo, denominado de
segmentagdo, divide a imagem principal
em virias sub-imagens quadradas de dife-
rentes tamanhos, todas redimensionadas
para um padrdo de 19x19 pixels (picture
elements), este médulo sera detalhado na
se¢ido 3. O segundo médulo chamado de
pré-processamento, descrito na segdo 35,
prepara adequadamente o sinal visando
aumentar a capacidade de reconhecimen-
tos corretos do terceiro moédulo baseado
em redes neurais artificiais treinadas com
o0s bancos de dados semelhantes aos mos-
trados nas figuras 2 e 3.

As sub-imagens identificadas como
faces pela rede neural sdo entdo separa-
das e apresentadas a um quarto médulo, o
de ajuste fino, no qual um retingulo re-
presentativo da face é determinado e oti-
mizado para se obter, finalmente, o me-
nor retdngulo que envolva a face de acor-
do com a defini¢cio mostrada na secio 1.
Estes ajustes serdo detalhados na se¢io 6.

3. SEGMENTAGAO

Partindo do principio de que qual-
quer parte da imagem original, indepen-
dentemente de tamanho ou proporg¢io po-
de conter a face desejada, o médulo de
segmentagdo deverd retirar, da imagem
original, todos os retangulos possiveis e
distintos enviando-os a0 modulo seguinte
redimensionados para um mesmo tama-
nho padrio, fixado em 19x19, para serem
finalmente entregues aos médulos de pré-
processamento e rede neural especializa-
da no reconhecimento de padrdes faciais.

Embora esse método seja possivel
de ser implementado, exigiria muito tem-
po de processamento, pois mesmo de
uma imagem pequena podem-se extrair
muitas diferentes sub-imagens retangula-
res distintas.

O método sugerido neste trabalho
baseia-se em procurar as bordas da ima-
gem original ¢ segmentar a imagem ape-
nas nas partes que contiverem pelo me-
nos um ponto de borda.

A figura 5 mostra um exemplo des-
se processo no qual nota-se que a face a
ser localizada certamente conterd mais do
que um ponto de borda
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Mesmo segmentando a imagem a-
penas nos pontos contendo bordas, o ni-
mero de sub-imagens ainda pode ser bas-
tante elevado.

Uma solugdo para minimizar esse
problema ¢é considerar inicialmente ape-
nas sub-imagens quadradas, e posterior-
mente, fazer um ajuste fino (se¢iio 6) nas
imagens que forem reconhecidas como
faces pela RNA.

Apos a segmentagio da imagem,
todas as sub-imagens passam por um pré-
processamento que serd mostrado na se-
¢iio 5.

Figura 5 - Segmentagio baseada nas bordas.

4. REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

As principais caracteristicas das re-
des neurais artificiais (RNASs) sdo a sua
habilidade de aprender certo conhecimen-
to ¢ a sua capacidade de generalizar, a-
daptando-se a situacdes que jamais fize-
ram parte do conjunto de treinamento [5].

Uma RNA consiste em uma ou vi-
rias unidades processadoras (neurdnios
artificiais) basicas interligadas, dispostas
em uma ou mais camadas.

Cada camada pode conter diversos
elementos processadores. A conexdo en-
tre as unidades processadoras € feita atra-
vés dos pesos sindpticos que, em outras
palavras, definem a influéncia entre as
unidades processadoras interligadas.

Estes pesos, conhecidos também
como pardmetros internos da rede, tém
seus valores atualizados durante o pro-
cesso de treinamento. Nesse processo ite-
rativo de absorcio de conhecimento os
pesos retém a informagdo que se deseja
que a rede aprenda.

Cada unidade processadora executa
uma operagio simples sobre a informagao
recebida da entrada externa ou da saida
de outro processador [6].
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O resultado é entio transmitido para
outros processadores que, por sua vez,
repetem a operagdo. O processo de atua-
lizagio dinimica dos pesos ¢ feito parale-
lamente e distribuido por toda a rede.
Quando as saidas diferem dos alvos a se-
rem atingidos, por um valor inferior a to-
lerincia de erro preestabelecida, estd
conclufdo o processo de aprendizagem.

Neste ponto pode-se dizer que a re-
de estd devidamente treinada e a matriz
de pesos, obtida nesta ctapa ¢ que serd
usada na fase de execugdo, retém o co-
nhecimento que a rede foi capaz de ab-
sorver durante a fase de aprendizado.

A figura 6 mostra a arquitetura de
uma rede neural genérica com uma ca-
mada, onde p,..pr representam os ele-
mentos do vetor de treinamento P da rede
(estimulo externo). O bloco somatério re-
aliza a soma ponderada dos pesos Wj
com as entradas p;..pr representada na
forma matricial como NET,; = W.P

A safda a; = F(NET) ¢ o resultado
da aplicagdo da fungio de ativagio F so-
bre a soma ponderada NET, sendo esta
funcdo linear ou ndo, com ou sem “bias”

(b).

W"K b
2

Figura 6 - Arquitetura genérica de uma RNA.

O processo de aprendizado envolve
sucessivas apresentagdes dos padrdes de
treinamento 2 rede. Um processo iterativo
de ajuste nos parimetros internos (pesos),
executado de modo a aproximar, dentro
de limites preestabelecidos, a saida da re-
de a um alvo previamente fornecido.

A regra de Widrow-Hoff, mostrada
no conjunto de equagdes 1, referente ao
treinamento  de Perceptrons lineares
(ADALINE) [1], [4], ¢ a base fundamen-
tal dos diversos métodos de treinamento
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das RNAs, inclusive no algoritmo de re-
tro-propagagio do erro usado neste traba-
1ho.

Ela avalia o erro médio quadrético a
cada iteragio através da derivada parcial
do erro quadritico em relagdo ao peso W
e ao limiar (bias) b, mostrados na figura
6.

Representando-se por 1 o vetor alvo
a ser atingido no treinamento, P, o vetor
de treinamento apresentado a rede, R, o
nimero de elementos do vetor de treina-
mento, tem-se para 0 neurdnio 1 na n-
ésima iteragdio com j =1 ...R, o conjunto
de equagdes (1).
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E mostrado, no conjunto de equa-
¢oes (2), a variagio AW do peso e Ab do
"bias", bem como a base do método usa-
do no processo adaptativo de atualizagio
dos parametros internos da rede [1], [4].
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No conjunto de equagdes (2), o
termo # representa a taxa de aprendizado,
que define a velocidade de convergéncia
do método.
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Assim, se 5 for muito grande o trei-
namento tende a ser feito mais rapida-
mente, porém existe a possibilidade de
oscilagdo [1] e [4].

Por outro lado, se # for muito pe-
queno o treinamento pode ser lento e é
possivel que a rede fique paralisada ao a-
tingir um minimo local, sem que o trei-
namento evolua para o minimo global.

Terminado o treinamento, a rede es-
td pronta para ser executada. Nesta fase
sdo fornecidos &8 RNA novos padrdes, de-
nominados padrdes de teste, e a rede res-
ponde rapidamente, de acordo com o que
Ihe foi imposto durante o treinamento.

As RNAs possuem grande capaci-
dade de tratar dados distorcidos por rui-
do. Um outro fato que merece destaque
estd relacionado 2 capacidade de poder
considerar virias solugdes possiveis para
um problema simultaneamente, enquanto
0s tratamentos convencionais s6 podem
avaliar uma solugdo de cada vez.

Segundo [1] e [4], estas caracteristi-
cas podem ser atribuidas & estrutura alta-
mente paralela da rede, que permite a dis-
tribui¢ao da funcionalidade da unidade
processadora, ou seja, do neurdnio artifi-
cial, por toda a rede, conforme ocorre na
rede neural biolégica.

5. PRE-PROCESSAMENTO

A rede neural proposta neste traba-
lho usa no treinamento cerca de 5000 e-
xemplos de faces e ndo faces, semelhan-
tes s mostradas nas figuras 2 e 3, e pos-
sui duas safdas, uma indicando a presenca
de um padrio facial, ¢ outra indicando
que nao se trata de uma face. O algoritmo
utilizado para o treinamento foi o back-
propagation com gradiente conjugado
[1].

Para se obter uma elevada taxa de
reconhecimento correto é necessdrio rea-
lizar um processamento de sinais anterior
a aplicacao das imagens 2 RNA, chamado
de pré-processamento [6].

No caso especifico do reconheci-
mento de padroes faciais é necessario um
processo que acentue as diferencas entre
as imagens que contém faces e as que nio
contém [2].
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Assim € necessiirio aplicar ao banco
de dados de imagens disponivel, uma se-
qiiéncia de transformagdes na imagem in-
cluindo: equalizagdo de histograma, fil-
tros ovais, corre¢iio de iluminagio e téc-
nica de componentes principais [1].

A equalizagdo de histograma ¢é feita
segundo os processos cldssicos de equali-
zagio [3], com o objetivo de aumentar o
contraste da imagem.

Jd a utilizagdo do filtro oval segue
um principio baseado na observagio de
que os pontos nas bordas da imagem niio
influenciam na classificagio entre faces ¢
ndo faces e, portanto, podem ser “masca-
rados”.

Esta mdscara evita que, durante o
processo de treinamento e teste, estes
pontos sejam levados em consideragio
pela RNA.

O filtro oval consiste em eliminar
pixels pela aplicagio de mdscaras trian-
gulares de tamanho ajustivel aos cantos
da imagem, conforme mostra a figura 7.

Figura 7 — “Mascaramento™ por filtro oval.

A corregiio de iluminagio é o ponto
chave para um reconhecimento confiavel
e consiste em retirar o efeito de uma ilu-
minagdo regular da imagem a ser reco-
nhecida.

Supondo que a iluminagio seja uma
fungdo linear, uma imagem na qual foi
aplicado algum tipo de iluminagiio pode-
ria ser decomposta em um gradiente line-
ar somado a imagem isenta de ilumina-
¢io.

Para encontrar esse gradiente linear
a partir da imagem iluminada, propde-se
um método que calcula as médias dos va-
lores de tons de cinza de todas as colunas
da imagem e a seguir faz-se o mesmo
com todas as linhas.

Para cada um desses dois vetores
encontra-se, através do método dos mi-
nimos quadrados mostrado nas equagdes
(3)., @) e (5), a equagio da reta
z=aw+b que melhor aproxima os valo-
res dos vetores, onde z € o valor da mé-
dia dos niveis de cinza, w a posi¢io da
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coluna ou linha na figurae a e b os coe-
ficientes da reta.

Obtém-se, através do calculo de a
e b nas equagdes (3), (4) e (5), as apro-
Ximagdes lineares dos vetores das médias
das linhas e colunas da imagem.

z=aw+b

b= I T L0 SOV, S
2 2w = (W)

(3

)

Meédia das
colunas

‘ g
(R
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f’t
A

- Z'Z""‘Z*ZW'ZZ
T e

Com esses novos vetores, aproxi-
mados linearmente pelas médias das co-
lunas e linhas, constréi-se uma mdscara
para reduzir o efeito da iluminagdo, as-
sumida linear, a partir do produto externo
dos mesmos.

Esta mdscara € entdo subtraida da
imagem original, corrigindo assim a pre-
senca de iluminagio ambiente. A figura §
ilustra esse processo.

(5)

Produte Resultado
externo final
_$ \l
N
Mascara
Gradients bnear

Figura 8 - Método de corregio de iluminagciio.

A figura 9 mostra todas as trans-
formagdes envolvidas na ordem em que
as mesmas sdo aplicadas.

B o e
Corregdo  Equalizagao Filtro
Original de de Oval

lluminagdo histograma

Figura 9 - Seqiiéncia de pré-processamentos,

A seguir forma-se uma matriz com
todas as faces do banco de dados e apli-
ca-se a técnica de componentes principais
PCA [1], [8].

Esta técnica faz uma andlise da va-
ridncia do sinal a ser classificado, retiran-
do os dados que tiverem baixa variincia,
permitindo uma redu¢do em sua dimensi-
onalidade.
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Assim, um vetor de dados X proje-
tado em um vetor unitdrio g, de modo que
A=XT"q este poderd ser completamente
reconstituido através de suas projecdes,
como mostra a equacio (6), conhecida
também como equagio de sintese, na qual
08 4 representam as componentes princi-
pais, e A o vetor projetado:

X=Zajq]. (6)
=1

Porém, se ao invés de reconstituir-
mos o vetor X completamente com todas
as suas projecoes, truncarmos o somaté-
rio da equacdo (6) apés n termos, um no-
vo vetor X terd sua dimensdo reduzida a
n. Por causa desse truncamento.



A equacdo (7) mostra a relagio en-
tre 0 somatério de todas as varidncias das
projecdes eliminadas, na qual csf repre-
senta a varidncia da j-ésima componente
principal de a; e ; os autovalores associ-
ados a cada uma das projecdes. Assim,
quanto mais préximo de zero forem os
autovalores, mais eficiente serd a redugao
de dimensionalidade [1].

ni "

ZG-Eh‘mmn.m = Z ,{-’ ™

Jentl J=nl

Portanto, se calcularmos anteri-
ormente os m autovalores da matriz auto-
correlagdo R de X e colocarmos os mes-
mos em ordem crescente, pode-se elimi-
nar apenas as projecoes dos menores au-
tovalores, 0 que_garantird uma redugdo na
dimensdo de X com a menor perda possi-
vel de varidncia, e conseqiientemente de
informacao [1], [8].

Vale ressaltar que, neste trabalho, a
geragdo da matriz de transformagdo para
os componentes principais € feita apenas
com base no banco de dados de faces (fi-
gura 2).

6. AJUSTE FINO

Redugéo por
centrdide

No método de segmentagdo, mos-
trado na se¢ao 3, uma face tende a ser i-
dentificada vdrias vezes em quadrados
adjacentes, como mostra a figura 10.

Isso ndo chega a ser uma desvanta-
gem, pois estas muiltiplas detecgdes po-
dem ser usadas para validar e encontrar a
correta localizagdo da face. A reducio
por centréide reduz esse problema.

Inicialmente, define-se como “vizi-
nhos de centréide” quando um quadrado
possui seu centro de massa dentro da drea
limitada por outro quadrado e este outro
tem seu centro de massa dentro da drea
limitada pelo primeiro. Esta definicao
pode ser estendida para n quadrados, o
que ¢ mostrado na figura 10, onde todos
os quadrados mais claros sdo “vizinhos
de centréide”.

Neste trabalho, durante a redugio
por centréide, os “vizinhos de centréide™
serdo reduzidos a apenas um quadrado
cujo tamanho serd a média dos respecti-
vos vizinhos. Em contrapartida, os qua-
drados que n@o possuirem pelo menos um
“vizinho de centréide” podem ser des-
considerados, pois 0s mesmos serdo, mui-
to provavelmente, erros do sistema de de-
tecgdio ou da RNA, jd que faces sio sem-
pre detectadas virias vezes.

A figura 10 mostra uma redugio por
centréide, na qual fica evidente que o
quadrado superior direito, mais escuro,
nio entra no cdlculo da média, pois o
mesmo ndo possui nenhum “vizinho de
centréide”.

Figura 10 - Redugdo por Centroide.
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Comparagdes
sucessivas

Figura 11 - Redugio por Comparagdes Sucessivas.

Além da redugio por centréide, ¢
feito também um outro ajuste fino cha-
mado “redugio por comparagoes sucessi-
vas”,

A partir do quadrado de saida da
redugdo por centréide sio gerados qua-
drados deslocados de um ponto a direita,
a esquerda, acima e abaixo, além de qua-
drados com tamanho reduzido em tam-
bém um ponto. Esses quadrados sio che-
cados novamente com a rede neural, fa-
zendo-se uma “busca gulosa” em um
processo recursivo, na qual se assume
como face atual o maior valor de saida da
rede neural. Esse processo se repete até
que ndo se tenha encontrado um valor
maior que o atual.

A figura 11 mostra o ajuste por
comparagBes sucessivas. Nota-se uma
melhora na deteccio, que transformou o
quadrado em um retingulo com largura
um pouco menor, mais adaptado i face.

7. LOCALIZAGAO DOS
ELEMENTOS DA FACE

Uma vez localizada a face, com os
métodos descritos nas segbes 3, 5 e 6,
pode-se desenvolver técnicas simples na
localizagdo dos olhos, do nariz e da boca.
Isso & possivel, pois, obtendo-se o retin-
gulo minimo que envolve a face, pode-se
dizer que hd certamente uma geometria
prépria dos padrdes faciais, que permite
segmentar e localizar cada sub-parte da
face, como olhos, nariz e boca.
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7.1 LOCALIZAGAO DOS OLHOS

Obtendo-se o retingulo minimo que
envolve a face é possivel através da geo-
metria facial, garantir com grande proba-
bilidade, que os olhos estardo na parte
superior deste retingulo minimo. E pos-
sivel ainda se admitir que caso a face te-
nha sua metade superior dividida em duas
partes iguais, garante-se, com elevado ni-
vel de certeza, que os olhos, direito ¢ es-
querdo, estardo em suas respectivas me-
tades.

Para se obter a correta localizagio
dos olhos, calcula-se a correlagio cruzada
bidimensional f(x, y)=g(x, ¥) [3] mos-
trada na equagdo (9) entre a metade supe-
rior direita ou esquerda escolhendo-se 0
padrio da figura 12 como o mais seme-
Ihante aos virios olhos disponiveis no
banco de dados. Na equagio (9), Me N
$40 os tamanhos horizontal e vertical da
imagem.

S y)og(x,y)=

1 M-l N1 @)
T Z z ) gx+m, y+n)
=l n=0)

Figura 12 - Padrdo dos olhos.

A figura 13 ilustra esse processo:



| Correlagio
cruzada

2d

cruzada

__.' . Correlagio ﬂ
2d

Figura 13 - Método de correlagio cruzada,

Figura 14 - Posigiio final dos olhos na face.

Obtendo-se as duas mascaras, pode-
se colocd-las lado a lado para encontrar a
posigdo final dos dois olhos, como mostra
a figura 14,

7.2 LOCALIZACAO DA BOCA

A posigio da boca pode ser encon-
trada ainda mais facilmente que 0s olhos.
Inicialmente divide-se a imagem em
duas partes iguais na horizontal. A seguir,
encontram-se as bordas desta imagem u-

sando o método Laplaciano [3], conforme
a equacio (10).

"2

a’ a°
f(.x,ylw—J;Tf{x.yH%’Tﬂx,,\) (10)

A seguir, ignorando-se as bordas [a-
terais, faz-se uma segmentagio procuran-
do-se a maior regido conexa disponivel e
qQue serd muito provavelmente a boca nas
imagens de faces investigadas, A figura
15 ilustra esse processo:

Figura 15 - Método de segmentagio da boca,
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7.3 LOCALIZAGAO DO NARIZ

Embora a posigiio da boca e dos o-
lhos possa ser detectada separadamente, a
posi¢do do nariz ¢ muito dificil de ser de-
tectada sem que se tenha a informagiio da
posigdo dos olhos e da boca. Isto ocorre
porque o nariz ndo possui muitas bordas
detectiveis, nem ¢, na maioria dos casos,
mais escuro ou mais claro que as outras
partes da face tornando, consegiientemen-
te, sua detecgdo menos confidvel.

Entretanto, possuindo-se previa-
mente a posigio dos olhos e da boca, des-
critas nas se¢oes 7.1 ¢ 7.2, pode-se garan-
tir, para faces rotacionadas até +45, que a
posigdo do nariz estard no quadrado defi-
nido pela posigio dos centréides dos o-
lhos e entre o centréide da boca e a me-
nor coordenada ¥ dos centréides dos o-
lhos, conforme mostra a figura 16.

Menor coordenads ¥
dos centroides dos clhos

Posigio
Centroide proy avel do
da boca nanz

Figura 16 - Posigiio do nariz.

De posse desta regido provivel,
segmenta-se o nariz da mesma forma que
a boca, descrita na se¢do 7.2, eliminando-
se novamente as bordas laterais e procu-
rando-se a maior regidio conexa.

8. RESULTADOS

Implementando-se as técnicas de
localizagao facial, descritas nas secoes 3,
5 e 6, em conjunto com os métodos de
localizagio de olhos, boca e nariz (segdes
7.1, 7.2 ¢ 7.3) constréi-se o localizador de
padroes faciais.

Usando o localizador proposto, fo-
ram executados 400 testes de imagens de
faces disponibilizadas na pégina do labo-
ratério da AT&T [7]. Esse banco de da-
dos de imagens, embora ndo possua qua-
se nenhuma variagdo na distincia focal
entre a cimera e o individuo, possui faces
ligeiramente rotacionadas e poses nio to-
talmente frontais. Estas caracteristicas
sio fundamentais para testar o sistema
desenvolvido, visto que ainda é um desa-
fio localizar faces corretamente nesse tipo
de padrio facial,

Os resultados preliminares mostra-
dos na tabela 1 indicam que a maior difi-
culdade € segmentar e extrair a posicio
do nariz, pois 0 mesmo normalmente nio
possui bordas que o diferenciem de ou-
tras partes do rosto e pode ser afetado pe-
la presenga de padrées com 6eulos e bar-
ba, por exemplo.

Tabela 1 - Resultados encontrados e técnicas empregadas

Pré-processamentos, corregiio
de iluminagdo, segmentagiio e
Redes neurais

Correlagdo bidimensional
com padrio dos olhos

Detecgdo de bordas e Cresci-
mento de regides conexas

Detecgdo de bordas e Cresci-
mento de regides conexas
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A figura 17 mostra vdrias saidas do
sistema, em linha sélida tem-se a saida
relativa a detec¢do neural da face. Em
pontilhado tem-se a segmentagio da bo-

9. CONCLUSOES E TRABALHOS
FUTUROS

Pode-se ver, pelos resultados da ta-
bela 1 e pela figura 17, que o Sistema
Localizador de Padrio Facial tem possi-
bilitado resultados animadores, conse-
guindo localizar na imagem original a fa-
ce, os olhos e a boca do individuo, sendo
ainda dificil localizar a posi¢io do nariz.
Esse problema deve-se ao fato de que o
nariz nao possui bordas nem nenhuma ca-
racteristica que o diferencie do resto da
face.

Em fun¢do dos resultados obtidos,
pode-se dizer que a taxa de acertos pode-
ria ser em muito aumentada, caso se pu-
desse garantir que as imagens dos indivi-
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¢a, em tracejado escuro tem-se a segmen-
tagdo dos olhos e finalmente, em traceja-
do claro, a segmentacio do nariz,

Figura 17 - Resultados do Sistema Localizador de Padroes Faciais.

duos estivessem sempre de frente e sem
nenhum tipo de rotagio.

No momento estio sendo realizadas
novas pesquisas no sistema de segmenta-
Glo e extracdo de caracteristicas visando
melhorar a eficiéncia total do localizador,
sendo também possivel usar os resultados
deste trabalho em um sistema de identifi-
cagdo de individuos.
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