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Resumo

O Projeto Beholdewisa implementar um sistema de cadastro e busca de pessuoas co
maédulo para reconhecimento de faces. Como parte desteé@rpjetendiamos implemen-
tar tal modulo para um conjunto de fotos 3x4 comuns. No eotansegmentacdo de faces
dessas fotos, que suplinhamos ser um processo relativaf@eahteostrou-se um grande de-
safio devido a diversidade das fotos consideradas (disantalidades de nitidez, fundo ndo
uniforme, coloridas e em preto e branco, diferentes tam@nir@senca de ruidos tais como
manchas e rasuras). Portanto, neste trabalho basicanstmtiamos e implementamos técni-
cas de segmentacdo de faces frontais nessas fotos 3x4. Fopdementadas duas técnicas:
uma baseada em bordas, e outra baseada em cor de pele. Féitgrdposta e testada uma
técnica hibrida que combina as duas anteriores. Os ressltddlidos sdo satisfatorios.

Palavras-chave: Reconhecimento de Faces, Visdo Computacional, Analisecheds
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CAPITULO 1

Introducéo

O problema de reconhecimento de faces é um ramo da Visdo Gaoqnal que tem
atraido muitos pesquisadores durante os Ultimos anos. séssteve, sobretudo, a busca do
mercado por essas aplicacdes e a acessibilidade da teenoémgssaria para o seu desenvol-
vimento. Essas aplica¢des sdo principalmente voltadasgérea de segurancga.

Os métodos existentes de identificacdo pessoal - crachiéiraate motorista, leitura de
impressao digital e iris dos olhos, etc - dependem da cogperdo usudrio, ao passo que a
andlise de uma imagem frontal da face de um individuo tirada & percep¢cdo do mesmo é
passiva de cooperacgao. Isso atrai discussdes polémicascsglkande potencial de invaséo de
privacidade que possuem os sistemas de reconhecimentoede fa

Com os ataques de 11 de setembro de 2001, o governo dos Estaidos conseguiu
0 apoio da amedrontada populagdo americana para que sstiermaconhecimento de faces
fossem instalados em locais publicos. Aproveitando a @imao governo americano vem
investindo pesado em pesquisas para esse fim. Porém, a@éaifentais sistemas ndo tem
correspondido as expectativas.

Essa ineficiéncia é principalmente causada pela dificuldadeim sistema de reconhe-
cimento de faces tem para reconhecer pessoas que ocultarnasaateristicas faciais, como
0 uso de Oculos escuros ou barba. Além disso, com 0 aumentasdade dados as pessoas
tendem a ser cada vez mais parecidas e, como consequénfggenaiacao entre elas tende a
ser mais complicada.

Como exemplo, ha caso do sistema de reconhecimento de fetaado no aeroporto
de Logan, em Boston. A meta era evitar terroristas em avigigtanto, no teste de hipéteses, o
sistema deveria ter baixo erro do tipo | (aceitar como inteem suspeito), o que consequen-
temente aumentava o erro do tipo Il (aceitar como suspeitopgasoa inocente). Esse sistema
frequentemente acusava viajantes inocentes, e até meswavalde acusar terroristas usando
disfarces. Um fracasso total.

O reconhecimento de faces é muito importante para o ser lmBrarsua rotina diaria,
tanto para identificar pessoas ao redor quanto para anslisalemocoes. Sem essa capacidade
de percepcéo, o relacionamento social seria bem maisldifici

Tal capacidade é dominada desde cedo. Apenas com alguns deedda bebés ja reco-
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nhecem as pessoas que lhes sdo mais chegadas. Ao longo siasssacapacidade € desenvol-
vida pelo cérebro humano, culminando numa poderosa fentange reconhecimento. Mesmo
gue passem muitos anos ou a face apresente alteracbe<atg@f, tais como a presenca de
Oculos, barba ou um corte de cabelo diferente, o reconhetinaeontece sem grandes dificul-
dades.

Apesar de ser trivial para o sistema visual humano, recantiaces é uma tarefa extre-
mamente complexa para maquinas. Por esse sistema humaeacdpgéio ser téo eficiente,
pesquisadores desenvolvem técnicas inspiradas nessaajsfue € estudado amplamente por
diversas &reas, tais como psicologia, neurociéncia, é=giere visdo computacional.

Atualmente ndo existem sistemas de reconhecimento de $adngyoderosos quanto o
sistema humano de percepcgéo (veja a figura 1.1). Porém, essude alguns desses siste-
mas artificiais deve-se pelas restricdes feitas acercaidersa de imagens a serem analisadas.
Quanto mais restricdes, mais eficiente o algoritmo podem®ém, menor é a abrangéncia
de casos onde o algoritmo funciona. Um sistema que idenpficafusos pretos numa esteira
branca, por exemplo, precisa apenas distiguir 'parafuset@ de ’esteira (branca)’. E inte-
ressante fazer restricbes, desde que o sistema ndo deikeadger todos 0s casos possiveis.

Figura 1.1 Imagine o quéo dificil € para uma maquina identificar o danpaésente nesta figura. Para
o ser humano, bastam apenas alguns segundos. ImagemageRid.indsay and D. Norman (1977)
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O texto apresenta-se organizado da seguinte forma:

No capitulo 2 sdo apresentados 0s objetivos e estrutureogliqy e também os objetivos
deste trabalho.

No capitulo 3 sdo dados detalhes sobre o desenvolvimergael@ foi implementado,
em ordem cronoldgica.

Os resultados obtidos pela segmentacao das faces nasnsndigéalizadas das fotos
3x4 sdo mostrados e os algoritmos analisados no capitulo 4.

Por fim, no capitulo 5, esta a parte subjetiva, onde sacaddatminhas experiéncias
ganhas durante o desenvolvimento do projeto.



CAPITULO 2

Objetivos

2.1 O Projeto

O intuito doProjeto Beholde€ implementar um sistema visual de cadastro e busca de
pessoas, com um grande diferencial: O sistema contera uralmde reconhecimento de fa-
ces, que é capaz de extrair caracteristicas faciais a gartinalise automatica de imagens de
rosto.

Isso significa que, no cadastro de uma pessoa, quando umanmekagrosto for inserida,
0S campos onde constarem caracteristicas que o sistenzgptor de detectar a partir da andlise
automética dessa imagem serao preenchidos automatieanientcor dos olhos, cor de pele,
género, largura do queixo, distancia entre os olhos. Os campyeenchidos automaticamente,
juntamente com 0s campos que o usuario obrigatoriamentedigitar - nome, CPF, etc. -
serdo armazenados em XML.

A operacgdo de busca podera ser realizada a partir de presscto de campos e/ou com
imagem de rosto como entrada. Cada cadastrado tera uméaibicdode de ser a pessoa pro-
curada, e o ajuste de tolerancia filtrara os resultados.

Esse sistema podera ser usado em delegacias, para cadasscaale criminosos. 1sso
poupara o tempo gasto na identificacdo de suspeitos. Atntdme método usado € lamen-
tavel: folhear albuns e albuns de fotografias de criminog®®acontrar o suspeito ou nao.
Usando oProjeto Beholder, basta a testemunha informar caracteristicas da pessoarada
para obter a listagem de todas que sigam o padrao. Essatedata@ms ndo precisam ser ne-
cessariamente faciais, ja que no cadastro preenche-sehmemie outras informac¢des como:
nome, CPF, altura e massa corporea.

O Projeto Beholdeesta sendo implementado na linguagkawa 1.5 http://www.java.com),
e sua interface grafica faz uso de fungées do pamgteclipse.swihttp://www.eclipse.org/swt/).

2.2 O Trabalho

A solucéo para o problema de reconhecimento automatizafd@ee envolve trés tarefas:
(1) Segmentacédo e normalizacdo bruta, (2) Extracao detedsdicas e normalizacao precisa,
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INTERFACE GRAFICA

RECONHECIMENTO DE FACES

SISTEMA DE CADASTRO SISTEMA DE BUSCA

\/

DADOS

Figura 2.1 Diagrama dos modulos do projeto

(3) Identificacao e/ou verificacao [7].

A segmentacédo é o ponto critico para algoritmos de analifeoieas. Uma boa segmen-
tacdo é fundamental para que as fases posteriores possarbois resultados.

Devido a importancia e complexidade da fase de segmentagaaqdo o médulo de
reconhecimento de faces, neste trabalho é realizado,tadbre estudo e implementacédo de
técnicas para segmentacao de faces num conjunto hetecogéietos 3x4 de rostos digitali-
zadas.



CAPITULO 3

Desenvolvimento

3.1 Aquisicao das Imagens

Imagens no computador sdo representadas por matrizesi&ggi §) representa a cor de
um pixel na linha e colung, e geralmente(i, j) € [0,255. Cada matriz representa uma banda
na escala de cores. Por exemplo, na escala RGB sdo nece8saa#rizes - (R) vermelho, (G)
verde e (B) azul - para representar a imagem. J& para nivamne apenas uma matriz é
necessaria.

O conjunto de imagens é composto de 740 fotos 3x4 comuns tig tivadas por dife-
rentes cameras, em diferentes épocas e em diferentesedtadonservacao.

Ao invés de digitalizar as fotos uma a uma, estas foram csladefolhas de caderno ou
sulfite, para posterior digitalizacdo por folhas. Diverpassoas se encarregaram de fazer as
colagens. Sem um padrédo bem definido, o nimero de fotos \@&i@6 a 26 por colagem.

Essas colagens foram digitalizadas a 600dpi utilizandorsescanner de mesa, resul-
tando em 26 imagens no formato PNG.

Dois padrdes importantes a respeito dessas colagens pateshservados: Ha espa-
gcamento entre as fotos, e as fotos estdo dispostas em fib@rasntais. O algoritmo para
segmentar as fotos, descrito na préxima secao, faz usosdegsanacoes.

3.2 Separacao das Fotos

No Projeto Beholder o cadastramento é individual. Portanto, foi necessasemalver
um separador de fotos automatico para as colagens digilakz

Para segmentar as fotos nas imagens digitalizadas foi\d#gelo um algoritmo cuja
idéia é analisar a variancia entre os pixels nas linhas enaslda matriz da imagem trans-
formada em niveis de cinza. Para niveis baixos de variamzia-pe assumir como regido de
espacamento entre fotos, ja que a cor do papel onde as fotws twladas € uniforme. Para
niveis altos, assume-se que a regido contém fotos, ja qeseanma destas aumenta a variancia
entre os valores de coloragao dos pixels em questéo.
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Como as fotos sao horizontalmente alinhadas, mas néo aee@ssnte no sentido ver-
tical, primeiramente séo recortadas as fileiras horizemtaifotos, e para cada fileira, aplica-se
a mesma idéia para encontrar as fileiras verticais de cada fierizontal. Com isso, todas as
fotos sdo encontradas. Veja a figura 3.1 e o algoritmo 1.

Algorithm 1 Encontra as fotos contidas na tabelh
1: g < tabem niveis de cinza

2: 1[] < linhas deg

3: for eachr[i] do

4:  variance[i]<« variancia entre os pixels na linha r[i]

5: end for

6: h[ ] < intervalos [i,j] ondevariance[x] > K, para toda € [i,]]

7. for eachh[i] do

8: ¢[] <« colunas day no intervalo horizontah[i]

9: foreachc[i] do
10: variancel[i]<« variancia entre os pixels na coluna cfi]
11:  end for
12: V[ ] < intervalos [i,j] ondevariance[x] > K, para toda € [i,j]
13:  for eachv[j] do
14: pics < picsJ (h[i], v[j])

{(h[i],v[]) € o retangulo (Ax,Ay) que contém uma foto}

15:  end for
16: end for

17: return pics

Para o algoritmo 1, o limiak que funcionou bem para todas as imagen¥fei 192.

Para transformar a imagem RGB para niveis de cinza foi usaadolido NTSC, descrito
na equacao 3.1.

red*
gray* = ( 0.299 Q587 Q114) | greer (3.1)
bluef

3.3 Redimensionamento de Imagens

Algoritmos para o reconhecimento de formas exigem grandsaomputacional. Por-
tanto € comum reduzir a dimensao de uma imagem para dimiterinpo de retorno. Como as
imagens no conjunto de testes foram digitalizadas a 60@dimenséo destas imagens pode
ser significativamente reduzida sem que haja perda na efigiée deteccdo. Foi implemen-
tado entdo um redimensionador de imagens.
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AAARAa R

ANeAR®
AopaAn
g20888
BpABAR
aABAAR

Imagem ariginal; Formato RGB Imagem em niveis de cinza

Fllelra 1.
Varidncia alta nas linhas.

_ % Espacamenta harizontal.
Varifincia baixa nas linhas.

T L TP —

Espacamenta vertical.
Varlancla balxa nas colunas.

?

Foto 1, fileira 1.
Varancla alta nas colunas.

Intervalos horlzontals Fotos encentradas na fileira 1

Figura 3.1 llustracao do algoritmo 1, usado para a separacdo das fotos
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Existem diversos algoritmos para redimensionamento dgemsa Dentre eles, foram
escolhidos dois para implementacao: (1) intercalacaon&jias.

1. O algoritmo de intercalacéo é o mais simples. Consisteuwdstisuir um conjunto de
pixels pelo primeiro pixel do conjunto.
Sejag uma imagem de dimens&oadth x height a taxa de reducéipe a imagem gerada
g’ de dimensawvidth’ x height’. Temos quevidth.heightt = width.height.
Para o redimensionamento ser justo, o redimensionamentelagéo as linhas e as
colunas deve ser proporcional. Portanto, é necessario que:

(a) width = width.\/t
(b) height = height \/t

width _ height _ 1 p . ~ . .
Portanto,5x = height —~ VI~ €0 periodo de intercalacao dos pixels. A nova imagem

g’ é dada pela equacéo:
g(i,j) =gVt jvt1). (3.2)

A figura 3.2 ilustra a aplicacdo desse algoritmo para uma é@magx6, usando 25%
como taxa de reducéao.

alblcld
cren e
| . .
mn op (|q|5<
qir st
U v X Z

Figura 3.2 Redimensionamento de uma imagem 4x6 a 25% pelo algoritmaelealacdo. Neste caso
Vvt~1=2. Aimagem resultante tem dimenséo 2x3.

2. O algoritmo de médias faz uso de todos os pixels da imagigmalrpara gerar aimagem
reduzida. Um conjunto de pixels é substituido pela médieeerd valores dos pixels do
conjunto. Para a taxa de redugéde entrada € usado o filtro quadratigde ladom =
vt~Tondeq(i, j) = 1. Aimagem g’ é definida por:

~| =

g(i+k, j+1). (3.3)

M3

g, =<3

k=0l

0
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A figura 3.3 mostra os resultados desses dois algoritmosgpar@sma imagem. Como
pode ser notado, o resultado do redimensionamento pelatalgale médias ganha em suavi-
dade (menos ruido); enquanto que o resultado pelo algodamotercalagcédo, em nitidez.

(a) (b)

Figura 3.3 (a) imagem original, (b) redimensionada pelo algoritmo @elias, (c) redimensionada pelo
algoritmo de intercalacéo.

3.4 Segmentacao de Faces

A segmentacdo é o ponto chave para a eficiéncia de qualqueitmlg de reconheci-
mento de faces, j& que as fases posteriores séo rigidamepeadentes as suposicdes feitas
sobre os resultados dessa etapa.

Nas subsecdes seguintes sdo descritos o0s algoritmos ymad@segmentacao de faces.

3.4.1 Segmentacéo Baseada em Bordas

Na segmentacdo baseada em bordas, uma imagem na escala R6&a¥mada em ni-
veis de cinza, e em seguida informacdes sobre o gradienfeldgico [2] dessa imagem s&o
usadas para gerar a imagem binaria de bordas. Veja os aigeri2 e 3.

A idéia inicial para gerar a imagem de silhueta a partir dagiema de bordas foi sim-
plesmente aplicar varreduras dos pixels acesos nos sgmsgpierda-direita, direita-esquerda
e cima-baixo, e em seguida aplicar intersec¢ao dessasmsiafydigura 3.4 ilustra esse algo-
ritmo.
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Algorithm 2 Calcula gradiente morfologiograd da imageny

. for eachg(x,y)€ imgdo

2. max<= intensidade maxima entre g(x,y) e seus 8 vizinhos
3:  min < intensidade minima entre g(x,y) e seus 8 vizinhos
4:  grad(x,y)<= max - min
5

6

)

: end for
. return grad

Algorithm 3 Encontra imagem de bordaggedeg
1: grad<= gradiente demg

2: média< média entre todos os valores gied
3: for eachgrad(i,j) do

4:  if grad(i,j) - média> média/2then

5: edge(i,j)< 1

6: else

7 edge(i,j)<= 0

8: endif

9: end for
10: return edge

(e) )

Figura 3.4 (a) imagem original.(b)(c)(d): varreduras dos pixels acesos de (&): interseccdo entre
(b)(c)(d). (f): aplicacdo de abertura seguido de fechamento em (e) conerterastruturante quadrado
2x2 para tirar ruidos e possiveis pequenos "buracos"naémag
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Porém, como as imagens sao recortadas automaticamentalgetitmo 1, os cantos
geralmente contém residuos da tabela. Portanto, paraggpamte das imagens, os resultados
iniciais foram insatisfatorios.

Para resolver esse problema, assume-se que a face do umd@gth razoavelmente cen-
trada na imagem. A imagem de bordas é analisada do centropaemntos, e quando a soma
dos pixels acesos é baixa na linha (para o corte superioegdanfou na coluna (para os cortes
laterais), a regido € o limite da expansédo, que € aceita cegi@a que contém a cabeca da
pessoa.

Esse tratamento melhora significamete os resultados, carstvara figura 3.5.

Original Bordas Bordas ap6s tratamento

: ,
10
= =

Silhueta Silhueta

Figura 3.5 O tratamento da imagem de bordas traz melhores resultaddsteecdo da silhueta da
pessoa.

3.4.2 Segmentacao Baseada em Cor da Pele

O algoritmo baseado em cor da pele estima a probabilidadetdentinado pixel perten-
cer a uma regiao de pele, a partir de aprendizado por amestrag

Apesar da cor de pele em imagens no formato RGB serem muitntes, a cor da pele
das pessoas € semelhante, variando apenas em intensidiaddirfdde eliminar os efeitos da
luminosidade sobre as imagens, o modelo representativeldapransformado para a escala
YCbCb (luminance-chrominance), onde Y representa a irdade, Cb a componente azul e
Cr a componente vermelha. A Equacdo 3.4, extraidatipe//en.wikipedia.org/wiki/YCbCr
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mostra como gerar YCbCr a partir da escala RGB.

Cr*

0.5 —0.418688 —0.081312

Y* 0.299 Q587 Q114 R*
Cbh* | = —0.168736 —0.331264 05 G* (3.4)
B*

RGB Y (intensidade) Cb {(azul) Cr (vermelho)
Figura 3.6 Transformac&o de RGB para a escala YCbCr

A funcdo de distribuicdo da cor da pele pode ser aproximada@aodelo gaussiano
N(u,C), ondeu é a média das componentb e Cr, e C a covariancia entre elas [1].

Segundo Nariman Habili, Cheng-Chew Lim e Alireza Moini (2D0a probabilidade de
um pixel pertencer a uma regido de pele é:

1 —30-mCTHx-p)

X) =
2m|C||2

(3.5)
A quantidaded em

d® = (x— u)CH(x—p) (3.6)

€ conhecida como distancia de Mahalanobizdg. O valor ded é inversamente proporcional
a probabilidade de dado pixel pertencer a regido de pele [3].

Os parametrog e C foram estimados a partir de 81 amostras de dimenséo 25x2 pix
de regides de pele das imagens, recortadas manualmentesitbados foram:

u* = (148875 114872) c—1:< 0.044 00318)

0.0318 Q042

A imagem de probabilidades em escala de cinza é gerada ageriormalizacdo dé
no intervalo [0, 255]. Quanto mais claro o pixel, maior a @boitidade dele pertencer a uma
regido de pele. Veja a figura 3.7.
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(c) (d)

Figura 3.7 (b) e (d) sé&o as imagens de probabilidades respectivamer(t d (c)

Binarizando-se a imagem de probabilidades por limiariaat@&ga-se a mascara da face
segmentada possivelmente acompanhada de alguns ruidos.

Para identificar apenas a face nessa imagem binaria assuoue-a face contém apenas
uma componente conexa. As caixas que envolvem cada umamasmentes sao avaliadas,
e a componente conexa cujas propriedades da caixa enwlvelsicdo largura/comprimento,
centralizacdo, area) sdo mais aceitaveis, é escolhida componente da face.

Porém, um limiar constante para todas as imagens mostrimefsgente, ja que o uni-
verso de testes € muito heterogéneo. Portanto, mostroeesssaria a adaptacao do fator
limiar para cada imagem. Veja o algoritmo 4.

Mesmo com tal adaptacdo do fator limiar, os resultados amdaaforam satisfatérios.
A amostragem é tdo heterogénea que, para alguns resultagosbhabilidade dos pixels de
nao-face sdo a mesma dos pixels da face. Se a amostragemefgziela, algumas imagens
obviamente teriam resultados problematicos na segment&frgiu entdo a idéia de extrair
uma amostra da propria imagem para aplicar a segmentag@adaasm cor de pele.

Um simples teste de segmentacdo com extracao de alguns (mxeldrado 20x20) cen-
trais da prépria imagem para amostragem mostrou-se maég efiee 0 mesmo algoritmo com
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Algorithm 4 Segmentamg com limiar adaptativo
1: prob<« imagem de probabilidades dag
2: limiar < LIMIARPADRAO
3: repeat

4:  bin < imagem binaria derob usanddimiar como threshold
5. qualidade= melhor resultado de caixa envolvente entre as componeoesas déin
6: if qualidade= PEQUENADEMAIS & (limiar +MAX)/2 > ¢ then
7 limiar <= (limiar + MAX)/2
8: elseifqualidade= GRANDE DEMAIS& (limiar + MIN)/2 > ¢ then
9: limiar < (limiar + MIN)/2
10: else
11: desiste
12:  end if

13: until qualidade= OK
14: return componente conexa de bin envolvida pela melhor caixa

as 81 amostras 25x25 de diversas imagens, recortadas memt@l O resultado desse teste
nao foi ruim porgque o rosto das pessoas, na maioria dos esés;entrado na imagem, o que
garante muitas vezes uma boa coleta amostral para a pele.

O sucesso no teste anterior sugeriu a abordagem que é dasoatpréxima secao.

3.4.3 Segmentacao Hibrida

Seguindo a idéia de coletar amostras de pele da propria feeesegmentada, discutida
na secdo anterior, nessa abordagem a amostra € coletada dearformacdes do resultado
da segmentacéo baseada em bordas para a mesma imagem.

A segmentacao hibrida ainda est4 em fase de desenvolviméagotestes aplicados, é
simplesmente extraida uma amostra 20x20 pixels do centoaida que envolve o resultado
da segmentacao baseada em bordas. Veja a figura 3.8, que dasgoritmo.
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160295

?

Original

Extragdo da amostra no centro da caixa que envolve o resultado
da segmentagao baseada em bordas.

|

Segmentacao baseada em cor de pele usando apenas uma amostra.

Figura 3.8 Exemplo de segmentacéo hibrida

16



CAPIiTULO 4

Resultados

Os resultados da segmentacao facial sao classificados emp@sgr(1) RUIM, (2) RE-
GULAR e (3) BOM. As figuras 4.1 e 4.2 mostram exemplos dessesse$ respectivamente
para os algoritmos de segmentacao baseado em bordas edoeseeor de pele.

1. RUIM: A regido segmentada n&o corresponde ao objetivo.
2. REGULAR: A regiao segmentada corresponde parcialmentdpgetivo.

3. BOM: A regido segmentada corresponde exatamente aovobjet

O objetivo (resultado esperado) da sementacdo baseadardas ldoa segmentacdo da
cabeca (face + cabelo), enquanto que o objetivo da segnaenaseada em cor de pele é a
face. Por isso, uma comparacao entre os resultados obtlespes algoritmos talvez néo
possam ser comparados entre si.

(a) (b) (c)

Figura 4.1 Classificacado dos resultados da segmentacédo baseada ers &ar@ niveis: (a) RUIM, (b)
REGULAR, (c) BOM

A eficiéncia da segmentacao baseada em cor de pele foi baigavessidade das fotos
consideradas fez com que, mesmo na escala YCbCr, a cor (Qlde @ele das pessoas ainda
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-

(a) (b) (c)

Figura 4.2 Classificacéo dos resultados da segmentacao baseada eapete ém 3 niveis: (a) RUIM,
(b) REGULAR, (c) BOM

fosse muito variante. Com uma amostragem abrangente, codesirdo aumenta muito, e
para uma amostragem pequena, as cores de pele de alguneespesssao reconhecidas pelo
algoritmo.

Porém, a modelagem estatistica para cor de pele mostrofigent nos casos onde o
desvio padrdo da amostragem é pequeno, como no caso da sagfodribrida.

Como pode ser observado na tabela 4, o método mais eficiertes@gmentacdo das
faces foi o hibridismo da técnica baseada em bordas com &aéoaseada em cor de pele.
Apesar da simplicidade do método, os resultados sdo sageates.

Segue a tabela de resultados obtidos pelas 3 diferentésagde segmentacéo para uma
amostra de 40% das fotos.
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| Baseada em Bordag Baseada em Cor de Pelé Segmentagéo Hibridal

RUIM 16,6% 23,3% 6,9%
REGULAR 9,7% 13,2% 9,5%
BOM 73,7% 60,5% 83,6%

obs: As fotos em preto e branco (que na verdade deveriam senadtas de "fotos em
escala de cinza") ndo foram consideradas nos testes pargraesgacado baseada em cor de

Tabela 4.1 Classes de resultados para as 3 abordagens descritas

pele e segmentacao hibrida.




CAPITULO 5

Parte Subjetiva

5.1 Consideracdes sobre o Curso

O curso de Bacharelado e@iéncias da Computacado IME é bem abrangente. Cobre
praticamente todos 0s topicos relacionados ao assuntoorlaipem genérica dos conceitos
lecionados nas disciplinas permite que o aluno desenvotegacidade de aprender tecnolo-
gias facilmente.

Porém, eu imaginava, antes de me matricular, que o curse fsssunho mais pratico.
Acredito que algumas matérias séo teodricas demais, e acapaovando alunos que nao estao
muito interessados no assunto, como € o caso de MAC300 e MAAGEL que teoria é muito
importante, mas € mais importante satisfazer as necessidadmaioria do corpo discente. Se
essas disciplinas fossem mais superficiais, os alunoggs@ios poderiam cursar uma suposta
disciplina optativa que aprofundasse mais o assunto. Assralunos que acreditam precisar
apenas do basico dessas disciplinas ficariam mais saissfeit

De forma geral, o curso exige bastante do aluno. Isso é mujiortante, pois este pode
mostrar seu verdadeiro potencial.

Sem desmerecer as demais disciplinas, separei algumasrqone ¢ serdo as mais rele-
vantes para o desenvolvimento do projeto:

¢ Introducdo a Computacao
Foi nessa disciplina que tive os primeiros contatos comrprogcéao de computadores.

* Principios de Desenvolvimento de Algoritmos
Fornece conhecimentos fundamentais para criacdo e maggmbe estruturas de da-
dos basicas (pilha, fila, lista ligada, arvore, etc), alémaleeitos basicos em analise de
algoritmos. Até mesmo o problema de menor caminho em grBfiss(ra) foi abordado.

* Introducao a Probabilidade e a Estatistica | e Il
Na segmentacao baseada em cor de pele, é analisada a pdaloibile pertencer a uma
regido de pele para cada pixel. Foi necessario o uso de tosic@moestimacgéo da
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5.2 CONSIDERAGOES SOBRE A EQUIPE 21
variancia, matriz de covarianci@ modelo gaussiano bidimensional

e Célculo |1, llelll
Para desenvolver algoritmos de visdo computacional, boneecimentos em calculo
séo de extrema importancia.

» Programacéo Orientada a Objetos
O projeto esta sendo desenvolvido &g e o conhecimento sobre a filosofia de orienta-
cdo a objetos € importante para o desenvolvimento de psojeémdes nessa linguagem.

» Andlise e Reconhecimento de Formas: Teoria e Prética
Apesar de um pouco tarde para ter me ajudado no desenvokadmiemprojeto até a data
de entrega neste trabalho, diversos conceitos relacisrearojeto foram lecionados.
Com esses novos conhecimentos pretendo melhorar a efei@acegmentacdo das fa-
ces no projeto usando outras abordagens.

5.2 Consideracdes sobre a Equipe

Quando optei por desenvolver tal sistema, no més de abtté de®, por recomenda-
cao dos orientadores procurei por alguns matriculados s@ptdina para formar uma equipe.
Porém, todos ja tinham projetos para o trabalho de formanralesenvolvimento, ou iriam
apresentar o projeto em que estavam estagiando.

Desenvolver um projeto individualmente e sem experiénoiassunto € bem compli-
cado. Por isso, comunicacao constante com 0s orientadmréstiamental para discusséo
sobre os caminhos que seriam seguidos.

O relacionamento com os orientadores nao poderia ter sitttoméd ambiente amiga-

vel e a constante discussao de idéias permitiram que, mesmag dificuldades encontradas
durante desenvolvimento, eu ndo desanimasse.

5.3 Dificuldades

O maior problema encontrado foi a total inexperiéncia erdvisomputacional. Além
disso, os algoritmos usados atualmente para reconhedrderibrmas sdo muito complexos.

Apesar da diversidade das imagens, ndo era esperada taocwemplgxidade na segmen-
tacdo das faces. Por isso, o resultado final foi menor do quepmsgto inicialmente.
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5.4 Proximos Passos
Gostei muito de ter trabalhado no projeto, e quero contideaenvolvendo-o. E antes

de seguir para a extracdo de caracteristicas, quero canségiéncia proéxima dos 100% para
a segmentacao de faces, usando técnicas mais avancadas.
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Gostaria de agradecer aos meus orientadores no projetaagp@at A Nina pela sua
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