Deteccao de Faces em Imagens Coloridas Usando Redes Neurais Artificiais
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Resumo

Encontrar faces humanas em imagens coloridas é
normalmente uma das tarefas mais complexas em um
sistema automatico de reconhecimento. A razdo de tal
complexidade vem do fato de que a imagem de um
rosto, mesmo frontal, pode possuir muitas variaces de
forma, cor, tamanho, proporcéo e iluminagao.

Neste trabalho se descreve e propBe um sistema
para localizar faces segundo uma abordagem
relativamente simples e que tem mostrado resultados
bastante promissores. O esquema idealizado faz uso
das informacdes de cor, luminancia e bordas extraidas
da imagem, em conjunto com o uso de redes neurais
artificiais [1] (RNA), que sdo a chave do processo de
deciséo.

Embora a maior motivacéo para o desenvolvimento
deste trabalho seja os sistemas automaticos de
seguranca, pois todos devem possuir algum meio de
encontrar a face antes de reconhecer a identidade do
individuo em questdo, também existem outras
aplicacGes interessantes como 0s sistemas de
compressdo, que podem utilizar niveis de qualidade
mais altos na regido da face, e motores de busca que
podem catalogar e indexar imagens que contém faces.

1.  Introducéo

Encontrar a regido que contém um rosto humano em
uma fotografia em cores é mais dificil se ndo existem
restri¢des quanto ao tamanho ou posi¢do da face na
imagem. Para isso, o0 sistema deveria procurar por
diversas variagBes faciais, 0 que tornaria a busca
ineficiente e possivelmente reduziria a chance de
sucesso.

Neste trabalho, considera-se como face o menor
retangulo que contém a area dos olhos, nariz e boca de
um individuo [2] [3]. O sistema localizador proposto
estad preparado para encontrar faces frontais, como as da
figura 1. Leves rotacBes ou translacBes na face serdo
toleradas, pois a rede neural estd adaptada para
generalizar algumas dessas diferencas.

O sistema detector de faces proposto é subdividido
em varios médulos, como mostra a figura 2. O primeiro
madulo do sistema é uma rede neural especializada em
encontrar regifes com a cromaticidade tipica da pele
humana. O detector neural de pele, em conjunto com o

moédulo detector de bordas, seleciona na imagem as
areas onde h& maior probabilidade de conter faces,
conforme descrito na secdo 2. O segundo médulo do
sistema é constituido por um segmentador, cuja tarefa é
extrair sub-imagens da figura original nas areas
sugeridas pelo médulo descrito na secdo 2, além de
tratar os dados e apresenta-los a outra rede neural
especializada em reconhecer padrdes faciais, que
constitui o terceiro médulo do sistema. O segmentador
é descrito na secdo 3 e 0 médulo neural na secéo 4.

Por Gltimo, todas as regies de face que tenham sido
confirmadas pelo mddulo neural sdo encaminhadas a
um quarto moédulo, de ajuste fino, que busca reduzir o
numero de regides encontradas através de uma analise
de redundancia e melhor delimitar a face na figura. Este
método esta descrito na se¢éo 5.

Figura 1 — Exemplos de faces

2. Detectores de indicios da presenca de
faces.

A rede neural descrita na secdo 4, € projetada para
reconhecer padrfes faciais, bastando para tanto aplicar
na imagem original o tratamento descrito em 4.1.

Para que o mddulo neural funcione corretamente, a
imagem original precisa ser subdividida em vérias sub-
imagens distintas, de forma a que a rede possa arbitrar
quais destas correspondem a faces.
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Figura 2 — Diagrama em bloco do sistema localizador de faces

A principal restricdo a esta abordagem esta no
fato de que é sempre possivel extrair muitas sub-
imagens distintas, com sobreposi¢cdo, mesmo de
uma figura pequena. Partindo do principio de que a
face pode ter qualquer tamanho e propor¢do, um
algoritmo de segmentacdo que seguisse esta
abordagem se tornaria computacionalmente lento.

Propde-se entdo que sejam consideradas apenas
as regides da imagem onde possam existir indicios
da presenga de uma face, diminuindo assim, a area
de busca e tornando o algoritmo mais eficiente.
Uma indicacdo de que pode haver uma face em
uma figura é a presenca de areas contendo tons de
pele e bordas, como mostrado nas se¢fes 2.1 e 2.2.

2.1 Sistema detector de tons de pele.

A despeito das diferentes racas, 0s conjuntos de
cores que representam possiveis tons de pele
humana sdo finitos e podem ser razoavelmente
delimitados. Partindo do pressuposto de que todo
rosto humano certamente tem uma coloracdo de
pele, pode-se tomar como premissa de que grandes
areas de pele indicam uma maior probabilidade de
conter faces.

Detectores de tom de pele foram propostos por
diversos trabalhos [5] [6]. Neste trabalho propde-se
uma implementacdo usando redes neurais artificiais
(RNA) [1].

Para compor um banco de dados de
informacfes sobre cor de pele, uma série de
imagens contendo faces humanas foi obtida através
de motores de busca de imagens na Internet [7].
Partes destas imagens foram extraidas fazendo-se
uso de um esquema manual de segmentacdo. onde
0 usudrio seleciona um ponto (pixel) contido em
uma area onde se identifique a presenca de pele.

A partir de cada ponto pré-selecionado, o
sistema manual de segmentacdo busca por uma
regido conexa [8] composta por pontos cujos
componentes vermelho, verde e azul (RGB)
estejam dentro de uma regido do espaco de cores
definida por um limiar também especificado pelo
usuario.

Cada regido conexa extraida da imagem é entdo
mostrada ao usuario para verificagdo final, e, uma
vez confirmada, é adicionada a um banco de dados
de tons de pele.

Este processo é entdo repetido para adicionar
tons de pele e tons que ndo sdo de pele em um
banco de dados, formando duas classes. Uma rede
neural artificial [1] pode ser entdo configurada e
treinada para discriminar regides de pele e néo-
pele.

A rede neural estar entdo apta a decidir quais
0s pontos de uma nova figura tém cor de pele ou
ndo. Para tanto, basta alimentar a rede com os
valores RGB de toda a imagem, sendo que a
decisdo serd tomada ponto a ponto.

Testar cada ponto da figura pode se tornar
computacionalmente  lento, dependendo do
tamanho da matriz de imagem. Observou-se, no
entanto, que o desempenho do algoritmo é muito
pouco afetado quando se reduz a resolucdo da
imagem antes de efetuar a busca pelos pontos de
pele. Isto ocorre pois normalmente os pontos de
pele sdo encontrados em grandes agrupamentos, o
que permite que ainda sejam localizados mesmo
com uma reducdo na resolucao.

A figura 3 mostra o filtro de pele aplicado em
uma figura de 728x512 do banco de dados de faces
(FERET) [10]. As partes brancas da figura 3 (C,D
e E) indicam areas em que a rede neural classificou
como pele enquanto nas partes pretas, a
classificacéo é como néo-pele.

Na figura 3 trés deteccbes de pele sdo
mostradas, com resolucdo total (C), ou seja,
aplicado em todos os pixels, metade (D) e um
quarto (25%) de resolugdo (E).

Para facilitar a deteccdo de pele em imagens
com pouco contraste ou iluminacdo inadequada, é
aplicado uma equalizagdo de histograma, mostrado
na figura 3-B. Como a imagem é colorida, deve-se
tomar a precaucdo de aplicar a equalizacdo de
histograma apenas na componente de iluminacéo, o
que pode ser feito convertendo-se 0 espaco de
cores da imagem, originalmente em RGB, para o
formato CIE L*ab [9].



Figura 3 — Teste de detec¢do de pele - Figura original (A), aplicacdo de correcdo de histograma (B), teste de
peIe em resolucéo total (C) meia (D) e um quarto de resoluco (E).
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Figura 4 - Apllcagao do filtro de bordas (F) com detalhe da face. Filtro de pele (G). Pontos borda-pele (H).

Embora o resultado do filtro de pele (figura 3-
A) possa ndo ter sido excelente, pois uma grande
area foi definida incorretamente como pele, ainda é
bastante Gtil porque certamente proporciona uma
diminuigdo significativa na area de busca pela face.

O fato é que a detec¢do de pontos de pele é uma
tarefa complexa, pois dependendo da iluminacéo e
de objetos presentes na figura, pode-se ter a mesma
cor tipica de pele presente em areas que nao
representem pele propriamente dita. Isso faz com
que a total separacdo destes conjuntos seja muito
dificil na pratica [5].

2.2 Sistema detector de borda-pele.

Outra  informacdo que indica  maior
probabilidade de encontrar faces é a presenca de
bordas na imagem [2] [3]. Os detalhes formados
pelos olhos, boca e nariz sdo caracteristicas
presentes na face e geram bordas que podem ser
detectadas com o uso de um filtro convencional de
deteccdo de bordas do tipo Canny ou Prewitt [11].
A figura 4-F mostra a mesma imagem da figura 3-
A ap0s a aplicacdo de um filtro de bordas Canny.

Se as informacbes do filtro de pele forem
cruzadas com as geradas pelo filtro de borda, pode-
se conseguir um indicio melhor das provaveis
posicbes de faces, como mostrado na figura 4-H.
Os pontos que tenham sido detectados por ambos
os filtros, e que podem ser chamados de pontos de
borda-pele, podem ser obtidos a partir de um

operador l4gico E (AND) aplicado sobre as duas
imagens.

Vale ressaltar que a informacdo dos pontos de
borda-pele ndo é usada diretamente para detectar
faces, mas para diminuir significativamente o
espaco de busca como mostrado na figura 4-H. O
maédulo segmentador vai considerar apenas sub-
imagens que contenham estes pontos, 0 que
representa um nimero muito menor de regides a
serem avaliadas do que se a imagem inteira tivesse
que ser considerada.

3. Segmentador

Este mddulo é responsavel por fragmentar a
imagem original em diversas sub-imagens, e extrair
de cada uma delas os descritores a serem
apresentados ao classificador neural especializado
em reconhecer padrdes faciais.

Aplicando-se um tratamento estatistico sobre as
imagens contidas no banco de dados de faces
FERET [10], conseguiu-se obter um dado
importante sobre a forma geométrica mais
adequada para a segmentacdo de faces. A figura 5
mostra um histograma obtido apds a marcacédo
manual da posicdo da face em 2135 figuras do
banco FERET de faces. A variavel do histograma é
a razdo da largura pela altura da face. O resultado
obtido mostra uma média préxima da unidade, ou
seja, existe uma tendéncia das faces apresentarem
uma geometria que se aproxima de um quadrado, o



que pode simplificar bastante o processo de
segmentac&o.

O modulo segmentador, a partir dos indicios da
posicdo da face obtidos conforme a secdo 2.2,
recorta quadrados de diferentes dimensGes,
centrados em nos pontos de borda-pele. Todos os
quadrados sdo entdo redimensionados para um
mesmo tamanho, definido aqui como 19x19, para
serem entdo serem tratados e entregues a rede
neural.

Para detectar faces de diferentes dimens6es, 0
usuario do sistema deve especificar os tamanhos
maximo e minimo, em nUmero de pixels, do
quadrado a ser usado como mascara para
segmentacdo. O mddulo segmentador entdo
recortard todos as sub-imagens com centro em
todos os pontos de borda-pele, com os tamanhos de
mascara desde o minimo até o maximo, com
incrementos também definidos pelo usuario.
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Figura 5 — Histograma da razdo largura por altura
em faces do banco de dados FERET [10]

Como o nimero de pontos de borda-pele ainda
pode ser muito elevado, prejudicando o tempo de
resposta do algoritmo, adota-se uma estratégia de
agrupamento com o proposito de reduzir o nimero
de vizinhos préximos, que tendem a gerar mascaras
muito semelhantes.

4. Detector Neural de Faces

O uso de redes neurais para detectar faces foi
originalmente proposto em [4]. O conceito basico
da deteccgdo neural de faces € utilizar os métodos de
pré-processamento descritos na se¢do 4.1, com o
intuito de fazer com que um padrédo facial fique
bastante diferente de um padrdo ndo-facial. Para
possibilitar a deteccdo, utiliza-se uma rede neural
MLP [1] treinada previamente com os padrdes
mostrados na figura 6 (faces e ndo-faces) [4].
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Figura 6 — Padrdes de face e na
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4.1 Pré-processamento das sub-imagens

Com a finalidade de obter o melhor
desempenho do médulo neural de reconhecimento
de padrdes faciais, aplica-se um tratamento prévio
em cada mascara da imagem extraida pelo médulo
segmentador, descrito na secao 3.

O tratamento aplicado consiste em uma
seqiiéncia de  transformagBes que inclui:
equalizacdo de histograma [11] [4], a aplicacdo de
mascaras ovais [4] [2] e uma correcdo de
iluminacéo [2].

Inicialmente é aplicada a correcdo de
iluminagdo. Este método, melhor descrito em [2],
calcula e gera um mapa com o gradiente dos tons
de cinza que compdem a imagem original, e que se
supde ser representativo da parcela de iluminacéo a
que a imagem foi submetida.

A seguir, 0 mapa de gradiente obtido ¢é
subtraido da imagem original, gerando uma nova
imagem com brilho ajustado em toda a sua
extensdo.

O passo seguinte, visando aumentar o contraste
da imagem, consiste em aplicar uma equalizagdo de
histograma, feita seguindo os métodos classicos de
equalizacdo [11] [8].

Finalmente, é aplicada a técnica de
mascaramento oval [2], utilizada para retirar os
pontos das bordas da imagem, uma vez que 0s
mesmos ndo sao relevantes a classificacdo [4]. A
figura 7 ilustra o processo de mascaramento oval.
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Figura 7 - Processo de mascaramento oval

A figura 8 mostra o resultado obtido com a
aplicacdo da seqliéncia de filtros. A imagem final
esta pronta para ser codificada e apresentada ao
modelo neural de reconhecimento. Originalmente
[2] [4], a codificacdo usada tinha como base os
niveis de cinza da matriz de pixels da imagem final
da figura 8.
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Figura 8 — Sequiéncia de filtros aplicados para obter
maior generalizacdo

No entanto, trabalhos posteriores [3] mostraram
que pode-se obter uma melhor capacidade de
deteccdo da RNA, com o0 uso de uma técnica de
extracdo de caracteristicas chamada projecao
poligonal de faces. Esta técnica toma por base a
medicdo da distancia entre pontos de referéncia na



figura e a borda da imagem. Maiores detalhes sobre
projecdo poligonal de faces sdo encontrados em

[3].
5.  Ajustes finos

O moddulo segmentador, descrito na secdo 3,
tende a extrair da figura original diversas sub-
imagens muito prédximas. Quando uma destas sub-
imagens é reconhecida como face pela rede neural
descrita na sec¢do 4, as extragdes adjacentes tendem
também a serem classificadas como face, causando
multiplas detecges, como mostra a figura 9-A.
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Figura 9 - Reducéo por centrdide

Para obter uma dnica posi¢do final mais
provavel da face, aplica-se uma técnica chamada
redugdo por centroide [2] [3]. Esta técnica define
como “vizinho de centrdide” todo quadrado que
tem seu centro de massa situado dentro da &rea
definida por outro e vice-versa. A partir da
definicdo, todos os quadrados “vizinhos de
centréide” sdo selecionados e reduzidos a apenas
um com a dimensdo média de seus vértices.

As multiplas deteccdes sdo comuns e podem ser
usadas como meio de filtrar erros do sistema.
Como as faces sdo detectadas mdltiplas vezes, um
quadrado que ndo possua “vizinhos de centroide”
pode ser considerado um erro e ignorado. A figura
9-B mostra um caso onde um quadrado, marcado
em vermelho, foi ignorado por este motivo.

6.  Testes e desempenho do sistema

O sistema detector de faces proposto neste
trabalho foi avaliado com o uso do banco de dados
FERET [10]. Como este banco de dados de faces
possui poses em perfil, uma separacéo foi feita para
selecionar apenas as imagens contendo poses
frontais, formando um banco de dados de 2135
imagens.

Com o intuito de criar uma ferramenta para
calcular de forma automatica o desempenho do
sistema proposto, todas as 2135 figuras tiveram
suas faces marcadas manualmente, ou seja,
delimitou-se manualmente o menor retangulo que

contém a éarea dos olhos, nariz e boca de cada
imagem.

Para comparar automaticamente a face
detectada pelo sistema com a obtida manualmente,
consideram-se os critérios mostrados na equagéo 1.

O primeiro critério considera que a intersecao
da area da face marcada manualmente com a da
face encontrada deve ser maior que 80%, ou seja,
apenas 20% da area da face pode estar fora da area
detectada. O segundo critério é para impedir que a
area detectada seja muito maior que a area real da
face, limitando a éarea adicional a no méximo a
mesma area da face. Considera-se entdo, como
acerto, 0s casos em que ambos 0s critérios forem
atingidos.

AreadetectﬂAreaface >0,8-Area,,,

Area < Area,

adicional

Equacdo 1 - Critério de decisdo para avaliacdo do
sistema de deteccdo de faces

A tabela 1 mostra os resultados considerando o
critério adotado, enquanto a figura 10 mostra
alguns resultados do sistema.

Tabela 1 - Resultados com o banco de dados

FERET
Acertos Erros Total
R T 481 | 2135
de figuras Figura
Em % 77.47% 22.53% S

7. Conclusoes

O sistema vem se mostrando eficiente na
deteccdo de faces frontais em imagens coloridas,
podendo ser estendido a imagens com mais de uma
face. A figura 10 mostra algumas fotografias cujas
faces foram encontradas pelo sistema.

Apesar de ainda possuir falhas, o sistema
obteve um aumento bastante significativo na
capacidade de reconhecimento com o uso de
detectores de borda-pele, em relacdo ao que vinha
sendo alcancado em [2] e [3]. Estes resultados
promissores indicam que vale a pena investir em
pesquisas futuras nesta area.
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