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RESUMO

VAZQUEZ, Lucas S. LOPES, Luis G. B. WISNIEWSKI, Matheus A. Desenvolvimento
de um sistema de reconhecimento facial com controle de iluminacao PID. 2016.
61 f. Trabalho de Conclusdo de Curso (Curso de Engenharia de Controle e
Automacéo), Departamento Académico de Eletrotécnica, Universidade Tecnoldgica
Federal do Parana. Curitiba, 2015.

O presente trabalho apresenta o desenvolvimento de um sistema de reconhecimento
facial com controle PID da iluminacdo de trés lampadas LED. O sistema em questéao
€ composto de uma camera, um modulo de controle de iluminagdo utilizando um
microcontrolador e lampadas LED, um médulo de localizacdo do rosto e um modulo
de reconhecimento facial através de redes neurais, estes dois ultimos implementados
no software MATLAB. Este trabalho visa medir a influéncia de diferentes magnitudes
e angulos de iluminagdo no reconhecimento facial através da realizacdo de testes sob
condicBes distintas. Ao longo do texto sdo analisadas tecnologias de iluminacéo e
algoritmos de localizacéo e reconhecimento facial que viabilizam a implementacéo do
sistema de modo a atender 0s seus requisitos. Apresenta-se a arquitetura projetada
com o0s recursos: lampadas LED, microcontrolador Arduino, Webcam C3 Tech e
software MATLAB.

Palavras chave: Reconhecimento Facial. Controle PID. lluminacdo. Redes Neurais.



ABSTRACT

VAZQUEZ, Lucas S. LOPES, Luis G. B. WISNIEWSKI, Matheus A. Development of
a face recognition system with illumination control. 2016. 61 f. Final thesis
(Control and Automation Engineering Bachelor's Degree), Departamento Académico
de Eletrotécnica, Universidade Tecnoldgica Federal do Parana. Curitiba, 2015.

This present paper presents the development of a face recognition system with PID
illumination control of three LED lamps. This system is composed of a camera, an
illumination control module using a microcontroller and LED lamps, a face detection
module and a face recognition through neural networks module, the last two
implemented using the MATLAB software. This paper seeks to measure the influences
of different illumination magnitudes and angles on face recognition through tests taken
under distinct conditions. Within this paper illumination techniques, face detection and
face recognition algorithms are analyzed in a way to choose the best technologies to
allow the system to fulfill its predetermined goals. The system’s architecture is
presented with the following resources: LED lamps, Arduino microcontroller, C3 Tech
Webcam and MATLAB software.

Keywords: Face Recognition. PID Control. lllumination. Neural Networks.
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1 INTRODUCAO

Este capitulo discute a relevancia do tema escolhido, delimita o escopo do
presente trabalho, introduz os objetivos do sistema desenvolvido e apresenta a

estrutura do projeto.

1.1 - TEMA DE PESQUISA

O reconhecimento facial € uma tarefa tdo comum aos seres humanos que o
grande numero de vezes que é realizado todos os dias ndo é percebido. Pesquisas
em reconhecimento facial automético séo realizadas desde a década de 1960, e
desde dos anos 90 tem chamado a atencdo da comunidade cientifica. Muitas técnicas
de andlise e modelagem de rosto progrediram significativamente neste periodo
(FAGERTUN, 2005).

Uma das principais dificuldades em realizar uma aplicacdo confiavel de
reconhecimento facial € a variacdo da iluminacdo do ambiente. Este fator possui
efeitos extremamente complexos sobre a imagem de um objeto, levando a alteracdes
da direcao da iluminacdo, mudancas na localizacéo e forma das sombras e reversao
de gradientes de contraste (BRAJE; KERSTEN; TARR; TROJE, 1998). A grande
variedade de imagens resultantes da mudanca da direcdo da fonte luminosa foi
demonstrada por Adini, Moses e Ullman (1995). Para todas as imagens estudadas, foi
constatado que a variacao da dire¢do da iluminacao resultou em diferencas maiores
entre as imagens do que a mudanca da propria identidade do rosto (BRAJE;
KERSTEN; TARR; TROJE, 1998).

A grande vantagem do reconhecimento facial para identificagdo é a sua
pequena intrusividade, e imagens de rosto sdo a caracteristica biométrica mais
comumente utilizada para validacéo de identidade (YESU, 2012). O periodo atual &
propicio para aplicacbes destas tecnologias por conta de fatores como: reducéo do
custo de sistemas de cameras digitais, computadores com alta capacidade de
processamento de dados, algoritmos cada vez melhores de processamento digitais

de imagens e uma melhor compreensao sobre sistemas de viséo.
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1.1.1 - Delimitacdo do Tema

O escopo deste trabalho se limita ao desenvolvimento de um sistema de
localizagéo e reconhecimento facial com controle de iluminagcdo de apenas uma
pessoa por vez em um ambiente com o fundo controlado, ou seja, com poucos ou
nenhum objeto que possa influenciar o modulo de localizac&o do rosto. Para 0 modulo
de reconhecimento facial, as imagens fornecidas a rede neural sdo todas adquiridas
utilizando a mesma camera a uma distancia controlada. A rede neural utilizada € uma

previamente implementada no software MATLAB.

1.2 - PROBLEMA E PREMISSAS

Um dos fatores que contribuem para o sucesso de um sistema de aquisicédo de
imagens é a iluminacao adequada. A iluminacéo escolhida para inspecionar o objeto
deve definir claramente os elementos que precisam ser analisados, criando assim
imagens de alta qualidade. Isto varia de acordo com cada aplicacdo, tornando
necessaria a compreensdo da maneira que fatores como forma, cor, tamanho e
textura do material podem afetar a reflexdo da luz e a qualidade da imagem gerada
(STAMOS, 2013).

Deve-se considerar que imagens com baixo contraste e iluminacao inadequada
requerem muito mais esfor¢o computacional do sistema para serem trabalhadas, Adini
etal. (1995) e Ullman (1996, p. 324) argumentaram que a variacao na iluminacao deve
ser processada com mecanismos de alto nivel, o que aumenta o tempo de
processamento e pode gerar resultados abaixo do potencial maximo. Encontrar a
iluminacado correta é frequentemente a diferenga entre criar uma aplicagdo de baixo
rendimento e uma aplicacdo com alta confiabilidade, repetibilidade e eficiéncia
(AIBINU, 2007).

Além disso, € de extremo interesse fazer com que 0 sistema de visdo se
comunique com o sistema de iluminag&o para controlar diversos efeitos, tais como o

ajuste automatico da poténcia entregue ao sistema de iluminagéo.
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1.3 - OBJETIVOS

Esta secao discute os objetivos gerais e especificos do presente trabalho bem
como a definicdo dos resultados esperados apdés o desenvolvimento e a
implementacgéo do sistema proposto.

1.3.1 - Objetivo Geral

Desenvolver um sistema de reconhecimento facial em tempo real visando
aprofundar conhecimentos especificos em visdo computacional e processamento de
imagens, assim como elaborar um protétipo para testes com controle PID de

iluminacéo. A Figura 1 ilustra a topologia empregada.

Microcontrolador Circuiro de Acionan{ento
I
I | Poténcia
~  entregue
Valor atual de
 iluminagao ) e 9

Software de Visao Computacional no MATLAB

Amostrador de Imagens v

| t

Sistema de Iluminagao

Figura 1 - Topologia do Protétipo de Reconhecimento Facia
Fonte: Autoria propria
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1.3.2 - Objetivos Especificos

Desenvolver software de localizagao e reconhecimento facial integrados com o
modulo de iluminacdo para realizar testes em diferentes condicfes e, dessa forma,

avaliar a influéncia da luz no processamento de imagens.

1.4 - JUSTIFICATIVA

A capacidade de realizar analise automatica e confiavel de imagens possibilita
um ndamero muito grande de aplicacdes. Existem utilidades na area de
telecomunicacdes, como a codificacdo e a melhoria da qualidade das imagens. A area
de seguranca e monitoramento poderia se beneficiar de uma interpretacdo mais
inteligente das cenas, assim como as caracteristicas faciais podem ser extraidas e
suas posicoes localizadas (LINGGARD; MYERS; NIGHTINGALE).

O reconhecimento facial € um método néo intrusivo, e a imagem do rosto é uma
caracteristica biométrica muito utilizada para reconhecimento de identidade (YESU,
2012). Neste sentido, o projeto abordado neste trabalho buscou otimizar esta
aplicacdo com o controle PID da iluminagéo atuando sobre a face a ser reconhecida,
com base na anélise computacional da imagem.

Tal projeto exige conhecimentos de microcontroladores, linguagem C,
eletrbnica, controle, programacdo em MATLAB e processamento digital de imagens,
reunindo dessa forma diversas disciplinas cursadas ao longo da formacédo de
Engenharia de Controle e Automagc&o. E importante lembrar também que a integracio
de diferentes sistemas é fungéo primordial do Engenheiro de Automagao.
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1.5 - PROCEDIMENTOS METODOLOGICOS

O projeto foi conduzido seguindo as etapas abaixo:

e Etapa 1: Pesquisar e definir o sistema de iluminacéo, a fonte luminosa, o
microcontrolador e a camera,;

e Etapa 2: Modelar e implementar o circuito de acionamento de acordo com
o sistema de iluminacao;

e Etapa 3: Desenvolver um modulo de localizacéo facial no MATLAB,;

e Etapa 4: Desenvolver um modulo de reconhecimento facial através de
redes neurais no MATLAB;

e Etapa 5: Realizar a integracdo e a comunicacéo das partes do sistema;

e Etapa 6: Ajustar os parametros do controlador PID e do algoritmo de
segmentacao por pele empiricamente;

e FEtapa 7: Realizar testes sob diversas condigdes e medir a influéncia da

iluminacéo no reconhecimento facial.

1.6 - ESTRUTURA DO TRABALHO

O Capitulo 1 é destinado a apresentar a justificativa da escolha do tema, como
é feita a sua abordagem e a sumarizacao das préximas etapas.

O Capitulo 2 contém informagdes sobre hardware utilizado para montagem do
protétipo de teste.

O Capitulo 3 apresenta o software de reconhecimento facial, e descreve os
algoritmos de detecc¢éo de rosto.

O Capitulo 4 discute os resultados obtidos dos testes realizados com o sistema
concluido.

O Capitulo 5 é destinado as conclus@es obtidas das analises e assim como

ideias e propostas para continuacao do trabalho no futuro.
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Uma breve explicagdo das escolhas e fun¢des dos hardwares utilizados no

sistema de reconhecimento facial sdo descritos neste capitulo. Os principais topicos

abordados sao: sistema de aquisicdo de imagens, sistema de iluminacdo e

microcontrolador. A l6gica de funcionamento e troca de sinais estéo representados no

diagrama de blocos da Figura 2 abaixo.

‘ Setpoint
Definido g
w. £ i !
| =
o
B o sl | | Luz Incidente
e, PID ~——+ PWM  — LimpadasLED —
/ | \ Sobre 0 Rosto |
‘ Ilrlhi);a(z‘m EEES Capltnl::ag;:::ela
Al R ) }MJ

Figura 2 - Diagrama de blocos da malha de controle
Fonte: Autoria propria

2.1 - SISTEMA DE AQUISICAO DE IMAGENS

=

Como diversas caracteristicas técnicas variam de camera para camera, um dos

e

aspectos mais importantes é a utilizacdo do mesmo aparelho para duas etapas

essenciais do sistema:

1. O cadastro: fotos armazenadas no banco de dados e utilizadas posteriormente

no treinamento da rede neural para identificacdo do individuo e;

2. O reconhecimento: imagem amostrada em tempo real para que a rede neural

possa distinguir a pessoa posicionada em frente a webcam;
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Esta padronizacao € fundamental uma vez que cameras diferentes produzem
imagens distintas e a falta desta padronizacdo pode prejudicar o desempenho do
sistema de reconhecimento facial. Ademais, apesar de qualquer aparelho poder ser
utilizado, uma caracteristica faz com que o desempenho seja melhor é a sua
resolugéo.

Céameras com resolucdes baixas ndo sdo recomendadas por serem suscetiveis
a distorcOes Opticas que afetam a qualidade do reconhecimento, assim tornando
necessario a aproximacdo do usuario até o aparelho. E preciso assegurar uma
resolucdo nativa minima de 640x480 pixels, mas pelo menos 1 megapixel é
recomendado para que a resolucdo ndo influencie no resultado final
(NEUROtechnology).

2.1.1 - Webcam escolhida para o prototipo

A camera foi escolhida com base nos trés critérios a seqguir:

1. Resolugdo minima de 640x480;
2. Compatibilidade com o sistema operacional Windows 10;
3. Baixo custo da camera (R$ 32,00);

Apbs pesquisas levando em consideracéo os pontos acima, a camera escolhida
para o projeto foi a Webcam C3 Tech WB2105-P que é apresentada na Figura 3.
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Resolucao 640x480 (nativa)
Compatibilidade Windows 7, 8 e 10

Foco 50cmalsm

Taxa de transmisséo Até 30 fps em VGA (640x480)
Angulo de vis&o 120°

Figura 3 - Webcam C3 Tech WB2105-P e suas caracteristicas.
Fonte: C3 TECH, 2016

2.2 - SISTEMA DE ILUMINACAO

O embasamento teorico para a escolha e definicdo do sistema de iluminagéo

utilizado no protétipo sera apresentado nas proximas secoes.

2.2.1 - Diodos Emissores de Luz (LEDs)

Os beneficios da utilizagdo de diodos emissores de luz (LED - do inglés Light
Emitting Diode) comecam pelos baixos requisitos de consumo e longa vida util,
caracteristicas que fizeram desta tecnologia a escolha nUmero um para aplicacfes em

sistemas de visdo computacional (WILSON, 2013).
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Os tipos de fontes luminosas mais utilizados em aplicagbes de visao

computacional sdo lampadas fluorescentes, quartzo alégeno e LED (NATIONAL
INSTRUMENTS, 2012). De acordo com a Figura 4 podemos observar um comparativo

entre 0s principais sistemas de iluminacgéo citados.

Figura 4 - Comparativo entre as fontes luminosas para visdo computacional

Cost Effectiveness (hr)

Life Expectancy

Intensity

Heat Output Application Flexibility

Stability oLED
m Quartz Halogen
OFluorescent

Fonte: NATIONAL INSTRUMENTS, 2014

O LED também foi concebido para concentrar a luz, que pode ser dirigida para

um local especifico sem a utilizagdo de um refletor externo, apresentando uma

eficiéncia de aplicacdo mais alta do que a iluminacdo convencional (WILSON, 2013).

Outra grande vantagem € a distribuicdo homogénea sobre o espectro luminoso que

os LEDs apresentam quando comparados com outros métodos comumente utilizados,

pode-se observar este fenbmeno através da Figura 5.

(%) Asuaju| aane|ay

100
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Figura 5 - Intensidade relativa da fonte de luz versus contetdo espectral

Fonte: NATIONAL INSTRUMENTS, 2014
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2.2.2 - Circuito de Acionamento

Com o objetivo de controlar a intensidade luminosa dos LEDs de alto brilho,
varia-se a tensdo sobre o resistor em série de 2,7 V a 12 V atingindo respectivamente
as condic¢des de desligamento e funcionamento nominal.

Isto ocorre com a variacdo do PWM, ou seja, tamanho do pulso entregue ao
circuito. Em conjunto com um conversor Buck ou Step-Down pode-se controlar a
porcentagem de poténcia entregue a lampada e assim atingir a luminosidade desejada
(BRAGA, s.d.). A Figura 6 aponta o circuito de acionamento utilizado para variar a

poténcia entregue aos LEDs de alto brilho.

<% o1
PWM - Arduino E];u
4 " /_\ 02

o B
e —] R1 ﬂ at
[

24 8 o
- S

Figura 6 - Circuito de controle de intensidade do LED com PWM

Fonte: Autoria propria

2.2.3 - Geometria do sistema de iluminacao

Para a aplicacéo pratica do sistema de iluminacéo, foi optado pelo método de
multiplexac&o luminosa, ou seja, a utilizacdo de multiplas fontes de luz. Este método
também torna a influéncia de ruidos ambientes menos significativos no sistema de

reconhecimento facial.
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Por conta da caracteristica e geometria do rosto humano, decidiu-se pela
aplicacéo triangular de luzes LED, afim de eliminar possiveis sombras sobre o rosto
humano, e, ainda, com a possibilidade de controlar a poténcia entregue a cada uma
das fontes individualmente. A Figura 7 ilustra a vista frontal do sistema luminoso

descrito.

Figura 7 - Sistema de iluminacdo em geometria triangular

Fonte: Autoria propria

2.2.4 - Divisao do rosto

Para que seja possivel controlar com maior precisao a iluminacao do rosto, este
tem sua imagem dividida geometricamente em trés regides, conforme a Figura 8.
Cada uma delas é iluminada por sua respectiva fonte luminosa e possui seu proprio

setpoint de iluminagao.
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/ Legenda \

D Regiao de Controle Sul

) Regiao de Controle Noroeste
) Regiio de Controle Nordeste
@ vonte Luminosa LED SMD

K Representacao da l]uminm‘:’uy

Figura 8 - Representagéo do sistema de ilumina¢éo em formato triangular

Fonte: Autoria propria

Na prética, a divisdo do rosto no sistema desenvolvido € feita da seguinte forma

(conforme pode ser visto na Figura 9):

e A regido Sul (S) engloba a regido do ponto inferior esquerdo até o centro do
rosto, depois até o ponto inferior direito (em azul);

e A rregido Nordeste (NE) engloba a regido do ponto inferior direito até o centro,
depois do centro até a metade da parte superior (em verde);

e A regido Noroeste (NW) engloba a regido do ponto inferior esquerdo até o
centro, depois do centro até a metade da parte superior (em roxo);

Figura 9 — Divisdo do rosto no software

Fonte: Autoria prépria
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2.3 - CONTROLADOR PID

A escolha de componentes e metodologia utilizada para a aplicacdo do

controlador PID é descrita nas subsec¢fes seguintes.

2.3.1 - Microcontrolador escolhido

O Arduino é uma plataforma de prototipagem de cédigo aberto baseado em
hardware livre e software colaborativo de simples utilizagdo. Estes microcontroladores
sdo capazes de realizar leituras de entradas analdgicas e digitais, além de outros
diversos protocolos de comunicagdo. A forma como estes sinais s&o tratados
internamente pelo software sdo definidas pelo usuéario através de ldgicas de
programacao em C/C++ e podem ser transformados em uma saida para a ativar
motores, LEDs, comunicacdo com outros hardwares, sinais para circuitos de
acionamento, etc. (ARDUINO, 2016)

Neste trabalho, o0 modelo de microcontrolador escolhido foi o Arduino Nano por
conta de seu baixo custo (R$ 13,24), portabilidade e flexibilidade. A principal funcéo
deste hardware é de controlar a poténcia entregue a cada uma das lampadas LED
individualmente, através de sinais PWM e uma malha de controle PID. O componente
escolhido pode ser observado na Figura 10.

288

ztunouf- sQ 60 g

Figura 10 - Arduino Nano imagem do hardware utilizado.
Fonte: ARDUINO, 2016
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O elemento citado acima possui fungdes I/O e comunicacéo serial UART TTL
(5V) (Universal Asynchronous Receiver/Transmitter) que permite ao microcontrolador

efetuar a troca de dados com o MATLAB via cabo USB.

2.3.2-PID

Tendo o setpoint fixo definido em seu programa, os sinais recebidos pelo
Arduino sédo tratados pela logica de controle PID. O controle ajuda a resposta do
sistema a néo flutuar e possibilita a aproximacao do valor de iluminacdo desejado.
Cada lampada de LED atuara de forma independente, um referente a cada regido do
rosto, portanto serdo 3 controladores PID sendo executados pelo Arduino e trés
saidas PWM para acionamento dos LEDs.

O sinal de feedback é proveniente do processamento do MATLAB em relacdo
a luminosidade da imagem atual e posteriormente estes dados sdo transmitidos para

0 microcontrolador através de comunicagao serial.

2.3.3 - Setpoint de iluminacao

A determinacéo do setpoint de iluminacéo foi feita de forma empirica, variando
a intensidade luminosa das lampadas LED e avaliando a luminancia média das
imagens nas matrizes de pixels no MATLAB. Este processo possibilitou o encontro de
um valor de iluminacéo préximo do ideal para trabalho do sistema de reconhecimento
facial. O valor de setpoint foi parametro para os trés controladores PID implementados

no Arduino.
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2.3.4 - Sintonia dos ganhos do PID

A estratégia utilizada para a parametrizacdo dos ganhos do controlador PID
discretizado no Arduino foi a sintonia manual, seguindo as influéncias que cada termo
possui ha resposta do sistema, os ajustando de acordo com a necessidade e

fundamentados na Tabela 1 abaixo.

Erro de

T T Estabili
Parimetro emp ,0 de Overshoot em.p ,0 de- Estado St . LAr
Subida Estabilizagao L do Sistema
Estacionario
Pouca
K p Diminui Aumenta Diferenga Diminui Degrada
K; Diminui Aumenta Aumenta Elimina Degrada
Pouca Aumenta se
K, ] Diminui Diminui - )
Diferenca K; é pequeno

Tabela 1 - Influéncia dos ganhos do Controlador PID sobre a resposta do sistema.
Fonte: Autoria propria

ApoOs ajustes os ganhos finais obtidos foram de:

K,=6K =8eK;=0

Atingindo assim, o comportamento desejado mostrado nas Figuras 11, 12 e 13
abaixo. Estas imagens foram geradas através de um ensaio com 150 amostras,
variando a iluminagdo ambiente a cada 50 amostras, como demonstrado nas faixas
amarelas e cinzas do grafico. A linha laranja é o setpoint definido para cada regiao

enguanto que a linha azul corresponde ao valor atual de iluminagéo na regiao do rosto.
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Figura 11 - Luminancia da regiao superior esquerda da face
Fonte: Autoria propria
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Figura 12 - Luminancia da regido superior direita da face
Fonte: Autoria prépria
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Figura 13 - Luminancia da regido inferior da face
Fonte: Autoria prépria
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E importante ressaltar que com a configuracdo atual, se o individuo a ser
identificado se encontra em um ambiente totalmente escuro, sem iluminagao
ambiente, o sistema de iluminagéo ndo consegue atingir o setpoint desejado. Este e

outros pontos serdo enfatizados na Secéo 4.6 Trabalhos e melhorias futuras.

2.4 - FLUXOGRAMA COMPLETO DO SISTEMA DE RECONHECIMENTO

Antes de iniciar a descricdo detalhada do funcionamento do software
desenvolvido, pode-se observar na Figura 14 o funcionamento completo do algoritmo
dividido entre os diversos hardwares utilizados e quais etapas ocorrem em cada
componente. Os diferentes sistemas integrados sao: iluminacdo LED, webcam
C3Tech, software de processamento de imagens desenvolvido no MATLAB e o

Arduino como microcontrolador.
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Figura 14 - Fluxograma completo do algoritmo e sistema de reconhecimento facial
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3. SOFTWARE DESENVOLVIDO

Nesta secado serdo descritos o referencial tedrico e a implementacao de toda a
parte relacionada ao software do projeto. As partes tratadas nessa secéo serdo a
Deteccdo do Rosto, a Identificacdo da Pessoa, o Controle de lluminacdo e a
Implementagao do Software.

3.1 - DETECCAO DO ROSTO

A deteccdo do rosto é, naturalmente, a primeira etapa do processo de
reconhecimento facial. Para que esse processo ficasse mais claro, foi decidido
implementar um algoritmo com essa funcdo desde o inicio devido a dois motivos

principais:

1) Compreender melhor como funciona todo o processo de deteccao, que € de
extrema importancia para o sistema completo;

2) Ter a possibilidade de controle total de como funciona o algoritmo, podendo
customiza-lo de acordo com nossas necessidades. Isso é importante pois
algoritmos prontos funcionam como uma “caixa-preta”, sem possibilidade de

alterar seus processos intermediarios.

Ao longo deste capitulo, serdo detalhados todos os processos para se localizar
um rosto em uma imagem, desde a versdo original até a obtencdo da éarea de
interesse.

Aléem disso, sera explicado um algoritmo referéncia na area de Deteccao Facial,
o algoritmo de Viola-Jones, que foi utilizado neste trabalho para efeitos de

comparacao.
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3.1.1 - Concepcao de um algoritmo de deteccéo facial

Esta secdo tem como objetivo fazer um passo-a-passo da deteccao facial,

incluindo imagens de todas as etapas para facilitar o entendimento.

3.1.1.1 - Segmentacao de pele

O processo de segmentacéo de pele consiste em separar, em uma imagem, 0S
pixels que sédo considerados como pele humana dos que ndo sdo. Para isso, antes é
necessario saber em qual espaco de cores (que séo formas diferentes de representar
uma mesma cor) essa avaliacao sera feita.

O espaco de cores RGB (Vermelho, Verde, Azul, do inglés Red, Green, Blue)
leva em consideracdo em seus trés valores somente a intensidade de cada pixel
referente a cada uma dessas trés cores. Este foi formulado para simplificar o
processamento de dados para computadores (PASCALE, 2003).

O modelo HSV (Matiz, Saturacédo e Valor, do inglés Hue, Saturation, Value),
por sua vez, € um dos principais utilizados por pessoas para selecionar cores. Este
espaco separa em cada pixel o componente intensidade (Valor) dos componentes de
sua cor (Matiz e Saturacdo) (VADIVEL, SURAL, & MAJUMDAR, 2015).

A conversao para o espaco HSV no caso da segmentacao de pele € muito util
pois, nesse tipo de operacdo, somente a crominancia é levada em consideracao, ou
seja, a Matiz (H) e a Saturacédo (S). Existe uma faixa claramente definida para a cor
de pele humana na presenca de iluminacdo adequada, conforme apresentado na
Figura 15 (SHERRAH & GONG, 2007).
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Figura 15 - Pixels de cor de pele humana plotados no espago HS. Matiz € o angulo (8) e Saturagao a
distancia (p) do centro.
Fonte: SHERRAH & GONG, 2007

Com base na Figura 15 e por experimentacdo, foram escolhidas as seguintes
faixas de Matiz e de Saturagéo para determinar onde ha pele naimagem. Um exemplo

de segmentacéo de pele pode ser visto na Figura 16.

Minimo Maximo
Matiz (H) o° 24°
Saturacao (S) 0.10 0.85

Imagem inicial Pixels contendo pele

Figura 16 - Segmentacéo de pele

Fonte: Autoria propria
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3.1.1.2 — Operacdes Morfoldgicas

Como pode ser visto na Figura 16, ainda existem muitos pixels “falsos
positivos”, ou seja, pixels que foram considerados como pele onde n&o ha. Para tanto,
€ necessério fazer tratamentos na imagem através de operacdes em seus pixels,
conhecidas como Operac¢fes Morfoldgicas.

A primeira operagéao é a Erosao, que “encolhe” ou “afina” blocos de pixels em
uma intensidade que pode ser controlada. Isso é especialmente util para remover
ruidos de imagens (GONZALEZ, WOODS, & EDDINS, 2009). A aplicacdo desta
operacéo pode ser vista na primeira coluna da Figura 17.

A segunda é a Dilatagao que, ao contrario da Erosao, “aumenta” ou “engrossa’”
os pixels (GONZALEZ, WOODS, & EDDINS, 2009). Ela é importante pois a cada
Erosdo ndo apenas os pixels indesejados sdo perdidos, mas também alguns que de
fato contem pixels de pele, como pode ser visto na segunda coluna da Figura 17.

A terceira e Ultima operacédo € o Preenchimento, que encontra blocos de pixels
conectados e preenche todo o seu interior (GONZALEZ, WOODS, & EDDINS, 2009).
Esta operacéo serve para que Erosdes seguintes possam ser de maior intensidade,
para remover ruidos maiores. Seu comportamento é observado na terceira coluna da

Figura 17.
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Segmentacdo de pele

Erosdo 1 Dilatagdo 1 Preenchimento 1

Erosédo 2 Dilatagdo 2 Preenchimento 2

Erosédo 3 Dilatagdo 3 Preenchimento 3

Figura 17 — Sequéncia de Operac6es Morfologicas na imagem

Fonte: Autoria propria

Nota-se que a posi¢do do rosto ficou muito mais evidente na Ultima imagem da
Figura 17 que na Figura 16. No entanto, mesmo ap0s as opera¢cfes supracitadas
ainda existem blocos de pixels indesejados, 0 que pode ser tratado com as

verificagbes de formato.

3.1.1.3 - Verificacao de formato

Para se assegurar de que os blocos de pixels restantes apos os tratamentos
anteriores sao de fato o rosto buscado, algumas verificagcdes de formato podem ser
feitas.

O rosto humano tem formato eliptico, fazendo com que a verificacdo de
excentricidade (quao redonda uma forma é) seja bastante util para diferenciar
candidatos a rosto (HADID; PIETIKAINEN; MARTINKAUPPI, 2002). Para efeitos de
comparacao, uma circunferéncia possui excentricidade nula. Assim, qualquer bloco

tendo essa propriedade com valor superior a 0.85 € descartada.
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Além disso, sabe-se que um rosto, mesmo que distante da tela, deve ter um
tamanho minimo na imagem adquirida. Dessa maneira a segunda verificacdo é um
limiar de area minima, que descarta os ruidos que ainda existam.

Essas duas verificacfes de formato fazem que tanto formas pequenas (mesmo
que elipticas) ou formas grandes nao elipticas sejam descartadas, como podemos ver
na Figura 18, restando assim apenas a localizagc&o do rosto.

Apenas rosto

Blocos de pixels encontrados

Figura 18 — Blocos de pixels antes e depois das verifica¢cdes de formato

Fonte: Autoria propria

3.1.1.4 — Resultado da deteccgao

Finalmente, a matriz de localizacdo do rosto € sobreposta a imagem original,
revelando apenas o rosto, sem o restante da imagem (imagem superior direita da
Figura 19).

Em seguida, para que a detecc¢ao do rosto se identifique na imagem completa,
pode ser utilizado o algoritmo Best-Fit Ellipse, que encontra a elipse mais proxima do
formado apresentado (PILU, 1996). Essa elipse pode ser vista na imagem inferior
esquerda da Figura 19.

Por ultimo, como a imagem do rosto serd utilizada para a identificacdo da
pessoa das etapas subsequentes, € necessario ter um retangulo no rosto. Este é
encontrado simplesmente analisando os pontos maximos e minimos da elipse
identificada no passo anterior, como pode-se observar na imagem inferior direita da

Figura 19.



34

Imagem original RESULTADO FINAL Reconhecimento Facial

Elipse no rosto

Figura 19 — Resultados da deteccéo facial

Fonte: Autoria propria

3.1.2 - O algoritmo de Viola-Jones

Para efeito de comparac¢éo nos resultados do trabalho, foi escolhido o algoritmo

de Viola-Jones, referéncia na area de deteccao de rostos.

3.1.2.1 - Funcionamento

O algoritmo utiliza-se do aprendizado de maquina para encontrar e selecionar
as caracteristicas principais que definem um rosto humano, e para descartar
rapidamente partes da imagem consideradas como plano de fundo. Para ser mais

rapido, ele ndo utiliza segmentagéo de pele em nenhuma etapa (Viola & Jones, 2001).
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3.1.2.2 - Vantagens e desvantagens

De acordo com Viola e Jones (2001), o algoritmo apresenta as seguintes

caracteristicas:

Vantagens Desvantagens

. , . Muito efetivo somente para imagens
Processamento computacional rdpido

frontais
Selegiao eficiente de caracteristicas Sensivel a variacoes de luminosidade
Detecgao independente da escala e Nenhum controle sobre as propriedades do
localizagao algoritmo

Tabela 2 — Vantagens e desvantagens do uso de Viola-Jones

Fonte: Autoria propria

3.2 - IDENTIFICACAO DA PESSOA

Nesta secdo sdo detalhados todos os passos da etapa da identificacdo de
quem estd na foto, desde a explicacdo da escolha dos métodos e definicdes dos

parametros.

3.2.1 — Redes neurais e o reconhecimento facial

Para que o sistema seja capaz de dizer quem esta na frente da camera
analisando somente as fotos contidas no banco de dados, foi escolhido um recurso
muito utilizado tanto na area da inteligéncia artificial quanto para o reconhecimento de
padrdes, que sao as Redes Neurais (HAYKIN, 1999).

Como o reconhecimento facial se trata justamente de um problema de
reconhecimento de padrdes, este consiste de duas partes apés a localizacao do rosto:
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a extracdo de caracteristicas e a correspondéncia com o banco de dados. Ambas
podem ser realizadas através das redes neurais (LE, 2011).

As redes mais indicadas para o reconhecimento facial, como a Rede Neural
Convolucional, possuem uma implementacao complexa demais, o que foge do escopo
do presente TCC. Tendo isso em mente, foi feita uma pesquisa buscando aliar
eficiéncia e praticidade, chegando dessa forma ao Perceptron Multicamadas, como

pode ser visto na Figura 20.

Input First Second Output
layer hidden hidden layer
layer layer

Figura 20 — Perceptron Multicamadas
Fonte: HAYKIN, 2012, p. 124

3.2.2 - As caracteristicas da rede
Um Perceptron Multicamadas consiste basicamente de:
1. Uma camada de entrada;

2. Um numero variavel de camadas denominadas “escondidas” e

3. Uma camada de saida.

A utilizacéo de neurdnios escondidos faz com que o processo de aprendizagem

seja de dificil visualizagdo, pois agem como uma “caixa preta” entre a entrada e a
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saida. Explicando em termos simples, esse processo decide quais sao as
caracteristicas mais importantes das entradas que devem ser representadas pelos
neurénios escondidos e depois regula qual o peso da influéncia de cada uma
(HAYKIN, 2012).

A escolha dessa rede neural se aliou também ao fato de sua implementacéo ja
estar pronta no software MATLAB. Para poder utiliza-la, basta utilizar o comando

“nprtool”, como mostra a Figura 21.

4\ Neural Pattern Recognition (nprtool) - O X

Welcome to the Neural Pattern Recognition app.

Solve a pattern-recognition problem with a two-layer feed-forward network.

Introduction Neural Network

In pattern recognition problems, you want a neural network to classify Hidden Layer Output Layer

inputs into a set of target categories, Input -~ Output
For example, recognize the vineyard that a particular bottle of wine came ﬁ Va = ! ﬁ Iﬂh
from, based on chemical analysis » or classify a tumor as n n

benign or malignant, based on uniformity of cell size, clump thickness,

mitosis

The Meural Pattern Recognition app will help you select data, create and A two-layer feed-forward network, with sigmoid hidden and softmax
train a network, and evaluate its performance using cross-entropy and output neurens . can classify vectors arbitrarily well, given
confusion matrices. enough neurans in its hidden layer.

The network will be trained with scaled conjugate gradient
backpropagation

w To continue, click [Next].

‘e Neural Network Start 44 Welcome ® Back @ Cancel

Figura 21 - Funcgéo nprtool do MATLAB
Fonte: Software MATLAB

Os parametros pré-definidos da rede, devido a estrutura do problema, sao:

1. O numero de entradas da Rede Neural, equivalente ao nimero de pixels
da foto de entrada (sempre redimensionada para 80 x 60 = 4800);
2. O numero de saidas da Rede Neural, equivalente ao nimero de pessoas

cadastradas.

Quanto aos parametros a definir, restavam:
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¢ O numero de camadas escondidas;
e O numero de neurdnios em cada uma dessas camadas;
e A funcao de treinamento;

e A funcéo de validagéo.

Foi decidido utilizar apenas uma camada escondida e as funcdes de
treinamento e validacao padrdes, restando apenas decidir a quantidade de neurénios
na camada escondida.

Para tanto, foram feitos testes buscando aliar eficiéncia no reconhecimento e
tempo de processamento, para possibilitar testes rapidos e eficientes de
reconhecimento facial. Dessa forma, foram testadas redes com apenas uma camada
escondida contendo 50, 100 ou 150 neurdnios nela, sendo feitos 10 treinamentos para
cada teste. Os seguintes resultados foram atingidos, como pode-se ver na Figura 22
e na Figura 23:

Tempo médio do Erro quadratico médio (MSE)
treinamento 0,009  0,0083
10 8,0033 0,008
0,007
8 0,006 0,0051
» 5,8157
S w 0,005
5 3,7547 = 0,004 0,0032
oo
a 0,003
5 0,002
0,001
0 0
50 100 150 50 100 150
Neurdnios escondidos Neurdnios escondidos
Figura 22 - Tempo médio do treinamento Figura 23 - Erro quadratico médio (taxa de
Fonte: Autoria propria acerto média das etapas de treinamento,

validacdo e testes da Rede Neural)
Fonte: Autoria propria

Assim, foi escolhida a seguinte configuragdo para a Rede Neural do projeto,

datalhada na Tabela 3:
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Neurdnios na camada de entrada (fotos 80x60) 4800
Fotos (amostras) 20/ pessoa
Numero de camadas escondidas 1
NUumero de neur6nios em cada uma das camadas escondidas 100
Neurdnios na camada de saida N° de pessoas
Funcéo de treinamento trainscg
Funcéo de validacéo crossentropy
Porcentagem das amostras para treino 70%
Porcentagem das amostras para validacao 15%
Porcentagem das amostras para testes 15%

Tabela 3 — Parametros da Rede Neural escolhida

Fonte: Autoria propria

3.2.3 - Etapa de Treinamento

O reconhecimento facial € um caso de treinamento supervisionado, que quer
dizer que o sistema é treinado fornecendo a ele amostras em conjunto com as suas
respectivas saidas esperadas. Em outras palavras, sdo mostrados exemplos de como
ele deve se comportar para cada tipo de entrada.

Por isso, € necessario que se apresente a rede neural amostras de imagens
contendo somente o rosto das pessoas que vao ser cadastradas, juntamente de seus
respectivos nomes, conforme pode ser observado na Figura 24. Dessa forma, a rede
neural extrai automaticamente as caracteristicas do rosto de cada pessoa e se adapta
para poder receber entradas semelhantes aquelas que recebeu no treino, mas nao
necessariamente idénticas. Esse processo é conhecido como adaptacdo dos pesos
da Rede Neural (HAYKIN, 1999).
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Imagens de Treinamento da Rede Neural

€ o =7 A B

>
v

Matheus
RENEEREERN -
//“

Figura 24 - Exemplo de banco de dados para treinamento de rede neural

\
\
"

Fonte: Autoria propria

E necessario também ressaltar a importancia de padronizar a qualidade e
tamanho das imagens cadastradas para obter resultados com alta repetibilidade (LE,
2011). Por isso, o cadastro foi padronizado para sempre ter as seguintes
caracteristicas, conforme apresenta a Figura 25:

Trés Variagdes do angulo Yaw (Y) - movimento de “ndo” com a cabega;
Trés Variacdes do angulo Pitch (P) - movimento de “sim” com a cabega,;
Trés Variacdes do angulo Roll (R) - movimento para deixar a cabeca de lado;

Fotos com tamanho 80 x 60 pixels;

ok~ 0N PR

Fotos em escala de cinza;

X

Ju

Figura 25 - VariacGes do angulo do rosto no cadastro

Fonte: Autoria propria
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O nuamero de fotos e angulo de cada configuracédo pode ser visto na Tabela 4
(na mesma sequéncia da Figura 25). Essas configuragdes se provaram eficientes pois
com apenas vinte fotos no total por pessoa a taxa de erro do treinamento ja era

praticamente nula.

Y: -15° P: -15° R:Q° Y: 0° P:-15° R:Q° Y: +15° P: -15° R:Q°
2 fotos 2 fotos 2 fotos
Y: -15° P:0° R:Q° Y: 00 P:0° R:Q° Y: +15° P: 0° R:Q°
2 fotos 2 fotos 2 fotos
Y:-15° P: +15° R:Q° Y:0° P:+15° R:Q° Y: +15° P: +15° R:Q°
2 fotos 2 fotos 2 fotos
Y:0° P:0° R:-15° Y:0° P:0° R:+15°
1 foto 1 foto

Tabela 4 - Angulos e nimero de fotos do cadastro

Fonte: Autoria propria

O algoritmo de treinamento da rede neural esta exemplificado em diagrama de

blocos na Figura 26.

CADASTRO

Imagens das pessoas
que vao ser
cadastradas na rede

Pré-processamento
(padronizagdo)

Inclusdo ao banco de
dados junto ao nome
da pessoa

REDE NEURAL

l Conclusdo do cadastro de fotos

Treinamento
(alteracdo dos pesos
da rede)

Figura 26 - Diagrama de blocos da fase de treinamento da rede neural

Fonte: YESU, 2012
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3.2.4 — Etapa de testes

Apoés a conclusdo da fase de treinamento, podem ser realizados testes de
reconhecimento utilizando a Rede Neural. Nesses testes, a extracdo de
caracteristicas e correspondéncia com o banco de dados ocorrem automaticamente.

Nesta etapa ocorrem, apos a aquisicdo de uma imagem, a localizac&o do rosto
e um pré-processamento (normalizacdo do tamanho das imagens). Caso ocorra uma
correspondéncia, a rede retorna ao usuario o nome relacionado as imagens do banco
de dados que mais se assemelhar com a imagem da entrada. Os passos supracitados

sdo mostrados a seguir na Figura 27.

RECONHECIMENTO

Aguisicdo de uma Pré-processamento

™ Localizacdo do rosto [

imagem (padronizacdo)
Foto padronizada é colocada
REDE NEURAL na entrada da Rede Neural

Nome é retornado
(resultado do
reconhecimento)

Figura 27 - Diagrama de blocos da fase de teste da rede neural
Fonte: YESU, 2012

A iluminagéo, de importancia fundamental no reconhecimento facial, deve ser

controlada antes de cada teste. Este controle é descrito na secdo subsequente.
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3.3 - CONTROLE DE ILUMINACAO

A luminancia de cada regido do rosto é obtida através da soma ponderada de
suas componentes em RGB dividida pelo numero de pixels das regides. Os pesos
dessa soma estéo representados na formula a seguir (WAKADE, 2011):

Luminancia = 0,27 vermelho + 0,67 verde + 0,06 azul (1)

Os valores de luminancia dizem respeito ao brilho da imagem, assim uma
imagem mais escura obtera valores mais proximos de zero enquanto uma imagem
muito clara obtera valores mais proximos de um. A Figura 28 mostra os diferentes

valores de luminéncia para imagens com brilho diferente.

Figura 28 — Luminéncia nas partes do rosto com iluminacdes externas diferentes

Fonte: Autoria propria

3.4 - IMPLEMENTACAO DO SOFTWARE

Para que tudo pudesse ser testado de uma forma simples e intuitiva, foi
implementado um software feito em linguagem MATLAB contando um uma interface

gréafica de usuario.
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O software contém duas funcdes principais, Cadastro e Reconhecimento, além
de algumas outras funcfes secundarias conforme descrito ao longo deste capitulo.

Todo o codigo esta disponivel para download no link a seguir do GitHub:

https://qgithub.com/HappyCWB/tcc-team-caras

3.4.1 - Cadastro

Esta etapa serve para colocar fotos no banco de dados e associa-las com o
nome da pessoa que nela aparece, tudo isso visando o treinamento da rede neural do
sistema.

A tela inicial do Cadastro pode ser vista na Figura 29:

4] Figure 1: TCC Eng. Controle e Automacio = [m] X

File Edit View |Insert Tools Desktop Window Help N

NEde (bR 0DEL- G/ 08 [aD

Tirar Foto

Figura 29 — Software do TCC: Tela inicial do Cadastro

Fonte: Autoria propria

Assim que o botdo “Tirar Foto” é pressionado, o sistema executa o algoritmo
de deteccdo de rosto e mostra a foto recortada para confirmacédo de que se deve

inclui-la no banco de dados, conforme mostra a Figura 30.


https://github.com/HappyCWB/tcc-team-caras
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>y
Fil Ed Vie Ins¢ Toc Deskd Wind He ~

DEES[R AR L~

Usar Foto Néo Usar Sair

Matheus

Figura 30 — Software do TCC: Rosto recortado

Fonte: Autoria propria

Nessa tela existe uma caixa de selecdo que sugere qual deve ser o nome
associado com a foto. Caso deseje-se incluir um nome novo, basta desmarcar a caixa

e pressionar o bot&o “Utilizar Foto” para chegar a tela da Figura 31.

4| Figure 2: TCC Eng. Controle e Automacio - O X

File Edit View Insert Tools Desktop Window Help L

Odde | RKKTCBDEL-E|0EH aOd

PREENCHER CADASTRO -> ESCOLHER PESSOA POR NUMERO

1 Luiz Lopes 5 Benedito
2 Lucas Vazquez &
3 Matheus 7
4 Lucimara 8

Figura 31 — Software do TCC: Cadastro dos nomes

Fonte: Autoria propria
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Incluem-se sucessivamente novas fotos e pessoas associadas até quando o
usuario achar necessario, porém recomendam-se cerca de 20 fotos de cada pessoa
para obter resultados favoraveis na etapa subsequente.

Ao clicar no botdo “Sair” da tela inicial, a rede neural é treinada

automaticamente, com os parametros descritos nas secdes anteriores.

3.4.2 - Reconhecimento

Esta etapa do software acontece com uma sequéncia de fotos automatizada.
Em outras palavras, o usuario ndo precisa clicar em nenhum botéo, bastando ficar em
frente & cAmera e acompanhar os resultados sendo mostrados.

Os dados mostrados na tela da funcdo reconhecimento séo:

Retangulo no rosto da pessoa,
Trés valores de luminancia ao redor do retangulo;

Nome identificado pela rede neural acima do retangulo;

A

Graficos gerados e atualizados a cada nova foto, mostrando a luminancia e o

setpoint das trés regides

Além disso, o software também faz uma diferenciacdo nas cores para que se
note rapidamente se o reconhecimento foi feito corretamente, como pode ser visto na

Figura 32.

Figura 32 - Resultado do reconhecimento diferenciado por cores no software

Fonte: Autoria propria
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Todo os dados da fungao reconhecimento do software, em conjunto com 0s

gréaficos das luminancias, podem ser observados na Figura 33:

F Rper N W boy Prasnb o tabrorg e =
Be M Joe o v g #ihia B

D TV L3 UM R

- .
I T Pae con Suds Bebre Uebe Ly =

‘4 5 B g‘. e |

B0 Fin Tow swn Toan Doy Sehee by ~
da b -‘:lc'

WA«

T oW es e Lock Debwy moraee Lo s
JIZHAOINNODe L

i An

“ ” v

Figura 33 — Software do TCC: Fun¢cdo Reconhecimento

Fonte: Autoria propria

3.4.3 - Outras fungdes

O software também possui outras fungbes secundarias, como apagar o
cadastro, gerar graficos das etapas intermediarias da detecc¢éo do rosto e até mesmo
mudar os parametros das funcbes Cadastro e Reconhecimento. A totalidade das

explicacBes esta descrita na pagina do GitHub.



48

4. IMPLEMENTACAO PRATICA E ANALISE DOS RESULTADOS

Os experimentos de validacao do sistema desenvolvido foram realizados com
um grupo de cinco pessoas, cada individuo foi cadastrado e treinado na rede neural
com um conjunto de 20 imagens e avaliadas sobre configuracdes distintas, as quais
incluem distarbios na iluminacdo ambiente para verificar a interferéncia com o sistema.
Além disto, foi realizada uma comparacéo dos resultados obtidos entre o algoritmo de
reconhecimento facial desenvolvido com o algoritmo Viola-Jones disponibilizado pelo
MATLAB.

Os resultados obtidos através da implementacdo do sistema completo séo

apresentados nas préximas secdes deste trabalho

4.1 - METODOLOGIA APLICADA PARA OS TESTES DO SISTEMA

Para afericdo de resultados do sistema, foi estabelecida uma bateria de testes
a ser realizada com 5 individuos. Tal bateria constituiu-se de 4 modalidades:

e Modalidade 1: Com o algoritmo de segmentacado de pele e iluminacdo do
sistema fixa (os trés conjuntos de LEDs a 30% de sua carga maxima);

« Modalidade 2: Com o algoritmo de segmentacédo de pele e controle PID da
iluminacéo do sistema;

o Modalidade 3: Com o algoritmo Viola-Jones e iluminacao fixa (os trés
conjuntos de LEDs a 30% de sua carga maxima);

« Modalidade 3: Com o algoritmo Viola-Jones e controle PID da iluminacdo do

sistema.

Para cada modalidade foram 150 amostras com variacao da luz externa a cada
50, totalizando 3000 para os 5 individuos. Esta sequéncia estd exemplificada na

Figura 34 a sequir:
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Luzes Externas

Luz
. Algoritimo de Sistema de Luz Incandescente [Luz Incandescente
Modalidade N . Incandescente de
detec¢ao de rosto| lluminagao Teto Apagada de Teto
Fixo (com 30%
Modalidade 1 da carga
Segmentagao por maxima)
pele
Modalidade 2 PID
Fixo (com 30% 50 Amostras 50 Amostras 50 Amostras
Modalidade 3 da carga
v. I ma’xima) u—
iola Varia¢do da luz externa sem
Modalidade 4 PID parada do teste.
I I

Figura 34 - Esquematico da bateria de testes realizada com cada um dos cinco individios
Fonte: Autoria prépria

4.2 - RESULTADOS GERAIS DOS TESTES NAS QUATRO MODALIDADES

O Figura 35 mostra a taxa de acerto total do sistema para os cinco individuos

nas quatro modalidades:

Taxa de Acerto do Sistema
92%

Modalidade 1 Modalidade 2 Modalidade 3 Modalidade 4

Figura 35 - Taxa de acerto do sistema sob os parametros de cada modalidade

Fonte: Autoria prépria
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As modalidades 3 e 4, que utilizam o algoritmo Viola-Jones na detecgéo e
recorte do rosto, tiveram uma taxa de acerto aproximadamente 4,5 vezes maior que
as modalidades 1 e 2. Ja com estes resultados pode-se invalidar o algoritmo de
segmentacao por pele desenvolvido para esta aplicacdo. Suas deficiéncias seréo
discorridas durante este capitulo.

Estratificando-se os resultados obtém-se a Figura 36, que mostra a taxa de
acerto da rede neural para cada uma das modalidades quando uma face foi detectada

e recortada:

Taxa de Acerto da Rede Neural

92%

Modalidade 1 Modalidade 2 Modalidade 3 Modalidade 4

Figura 36 - Taxa de acerto da rede neural para cada modalidade.
Fonte: Autoria prépria

Os resultados para as modalidades 3 e 4 para a taxa de acerto da rede neural
foram semelhantes aos resultados do sistema mostrado na Figura 34 pois o algoritmo
Viola-Jones detectou um rosto em 99,9% das amostras. A taxa de acerto da rede
neural para as modalidades 1 e 2 foi maior do que os resultados do sistema completo,
indicando uma dificuldade do algoritmo de segmentacao por pele em localizar o rosto
como mostra a Figura 37 abaixo:
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Taxa de Falha em Localizar o Rosto

38%

37%

0% 0%

Modalidade 1 Modalidade 2 Modalidade 3 Modalidade 4

Figura 37 - falha do sistema em localizar o rosto por modalidade.

Fonte: Autoria prépria

A dificuldade do algoritmo de segmentacao por pele em localizar um rosto deve-
se ao fato do mesmo ser muito dependente da coloracdo da face. Tal caracteristica

varia muito com diferentes iluminacdes e de pessoa para pessoa.

4.3 - ANALISE DA RESPOSTA DO SISTEMA AO LONGO DO TESTE

O teste, como comentado anteriormente, inicia com uma luz incandescente de
teto acesa que depois da quinquagésima amostra é apagada, sendo ligada
novamente na centésima amostra e assim permanecendo até o final das 150
amostras. Tal variacao permite avaliar as respostas do sistema para um ambiente com
iluminacéo reduzida assim como a influéncia do PID. Afim de visualizar a resposta
meédia do sistema ao longo do teste, os resultados foram tabelados em 1, quando
sistema reconheceu o individuo corretamente, e 0, quando o sistema falhou. Uma
meédia movel foi calculada conforme mostra o exemplo da Figura 38 e os resultados
obtidos para cada modalidade demonstrados nos gréaficos da Figura 39 e Figura 40.
Tal calculo de média foi utilizado para amenizar variagbes bruscas nos graficos e

facilitar a visualizacédo de seus comportamentos.



Numero da Amostra

Media Movel em %:

Modalidade Individuos 35 36 37 38 39|...
X 1 1 1 0 aj...

y 1 0 1 1 1f...

1 Z 1] 1 1 1 1j...

A 1 1 1 0 aj...

B 1] 1 1 1 1]...

|
p——

Figura 38 — Método utilizado para geracéo dos dados da Figura 40 e da Figura 41

Fonte: Autoria prépria

Taxa de Acerto do Sistema Média x Amostra
(para as modalidades 1 e 2)

Luz Externa Acesa

40%
35% \ J
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A
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Figura 39 - Resultados finais da bateria sintetizados (Segmentacéo de Pele)

Modalidade 1: segmentacdo de pele com iluminac¢&o do sistema fixa

Fonte: Autoria prépria

Tal configuracéo teve o pior rendimento entre as 4 modalidades, com taxa de

acerto total média de 16%. Nas amostras com a iluminacdo externa acesa, a média
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de acertos foi de 17% e com a luz apagada foi de 14%. Tais resultados comprovam a
dificuldade do algoritmo em trabalhar com iluminacdo fora do setpoint estabelecido

para as regides do rosto e com diferentes coloracdes de pele.

Modalidade 2: segmentacao de pele com controle PID de iluminagéo

A taxa de acerto média dessa configuracao foi de 22%, 6% a mais do que a
com iluminacéo fixa (modalidade 1). Como mostra a Figura 39, o sistema obteve
respostas muito melhores com o PID do que com a iluminacéo fixa nas primeiras 50
amostras, porém com o apagar da luz a porcentagem de acerto caiu para 1%. Tal
gueda deve-se ao fato dos dados de entrada do PID dependerem da localizacdo da
face, ou seja, quando uma face ndo é localizada o controlador fica esperando a
proxima amostra. Com o apagar da luz externa, o algoritmo de segmentacéao por pele
teve dificuldades em identificar faces (92% de falhas em localizar o rosto com a luz
apagada) agravando o funcionamento do PID.

Apatrtir da amostra 100, existe a tendéncia do sistema em retornar a uma taxa
de acerto média de 36% conforme o PID ajusta a iluminagcdo do sistema. Se
compararmos apenas as amostras com lluminagdo externa acesa, o controle PID
aumentou em 16% a taxa de acerto do sistema em relagéo ao sistema com iluminagao

fixa com o mesmo algoritmo.
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Taxa de Acerto do Sistema Média x Amostra
(para as modalidades 3 e 4)
100%

f—
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B0
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PRy
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Figura 40 - Resultados finais da bateria sintetizados (Viola-Jones)

Fonte: Autoria propria

Modalidade 3: Viola-Jones com iluminag&o do sistema fixa

Tal configuracdo teve o melhor rendimento das 4 modalidades, com taxa de
acerto de 92%. Pela Figura 40, nota-se uma queda nos indices quando a luz externa
€ apagada, quantificada em cerca de 20%. Nestas condi¢des o algoritmo Viola-Jones
continua localizando o rosto em 100% das amostras, porém a rede neural tem
dificuldade em identificar o individuo.

Modalidade 4: Viola-Jones com controle PID de iluminagéo

A taxa média de acerto dessa configuragéo foi de 83%, e seu comportamento
oscilante deve-se ao tempo de estabilizagdo da iluminacdo, bem visivel apos a
amostra 100 na Figura 40, quando a luz externa é reacendida. Em relagdo as amostras
com a luz externa apagada, essa configuracao teve resultados 10% melhores que do
que a com Viola-Jones e iluminagédo fixa. Como ja comentado no Capitulo 2, o sistema

nao consegue atingir o setpoint quando a luz externa esta apagada. Isso deve-se aos



55

LED’s ndo possuirem intensidade suficiente para tal, mas mesmo assim a taxa de

acerto da rede no escuro foi alta, em torno de 90%.

4.4 - INFLUENCIA DO CONTROLE PID DE ILUMINACAO

Para determinacdo da influéncia do controle PID de iluminacdo sobre a
resposta do sistema, descartou-se os resultados das modalidades 1 e 2, pois o sinal
de entrada do controlador depende da luminancia de cada uma das regides da face e
estas duas configuracdes ndo foram efetivas em localizar o rosto.

Da analise da Figura 40 e da comparacao entre as modalidades 3 e 4 conclui-
se que o controlador foi prejudicial ao reconhecimento quando a luz ambiente j& era
elevada mas contribuiu positivamente na taxa de acerto da rede quando a iluminacao
ambiente era praticamente inexistente.

Para a modalidade 4 nota-se o comportamente instavel do controlador apés a
amostra 100, quando a luz externa é acionada. Devido ao tempo de processamento
de imagem, o controlador PID ndo consegue ser tao efetivo. A taxa de amostragem
gira em torno de 590 ms e contribuem para esse tempo elevado tanto a comunicacao
serial entre o Matlab e o Arduino como o algoritmo de deteccéo de rosto.

Assim, define-se como um sistema ideal, dadas as limitacBes do projeto aqui
em questdo, aquele que tem iluminagéao fixa (LED’s ligados com 30% de sua carga
maxima) quando o ambiente possui iluminagédo propria, e controle PID dos LED’s

guando detectado que o ambiente encontra-se escuro.

4.5 - TRABALHOS E MELHORIAS FUTURAS

Mesmo com os resultados positivos obtidos, principalmente com o algoritmo de
deteccdo facial Viola-Jones, foram identificados alguns pontos importantes de

melhorias para projetos futuros, entre outros vale ressaltar:

1. Aumento da quantidade de LEDs e poténcia maxima alcancada para que

a o setpoint de iluminagdo consiga ser alcancado mesmo com O
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individuo a uma distancia maior da webcam ou em um ambiente com
pouca iluminagéao;

DiminuicBo do tempo necessario de processamento de imagem e
transferéncia dos valores calculados de luminancia das regides ao
Arduino. O tempo de amostragem gira em torno de 590 ms o que
prejudica o tempo de estabilizagdo do controlador PID. Com esta
melhoria a influéncia do controle PID sobre os resultados seria muito
mais perceptivel,

Utilizacdo de um hardware dedicado para aumentar o poder de
processamento de dados do sistema e nao utilizar Windows como
sistema operacional por conta das prioridades das tarefas executadas e
seu comportamento ndo-deterministico;

Aumento da quantidade de fotos e de pessoas cadastradas no sistema
e rede neural para verificar a confiabilidade do sistema com 50 ou mais
individuos cadastrados;

Atualmente a imagem analisada pela rede neural possui um tamanho
fixo de 80x60 pixels. Ao aumentar o tamanho da imagem avaliada, pode-

se elevar a eficiéncia do sistema para diferenciar pessoas distintas;
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5. CONCLUSAO

Neste trabalho desenvolveu-se um protoétipo para reconhecimento de faces em
ambientes controlados através da interconex&o de subsistemas, sdo estes: sistema
de aquisicdo de imagens, sistema de iluminacdo, microcontrolador e software de
processamento de imagens desenvolvido no MATLAB. ApGs a construcao do prototipo
avaliaram-se duas configuracdes diferentes de iluminacao e dois métodos distintos de
reconhecimento facial.

Concluiu-se que para os testes realizados com o algoritmo desenvolvido de
segmentacao por pele, houve uma forte influéncia da iluminacdo ambiente sobre o
sucesso da aplicacéo. Isto se deve ao fato de que, em casos extremos de falta de luz
sobre a regido de interesse, o sistema descartava pixels que em condi¢ées normais
de operagéo seriam classificados como cor de pele.

Ao considerar apenas 0s testes nos quais a Unica iluminagdo provinha do
sistema LED, ou seja, na configuracdo mais critica, a segmentacao por pele foi capaz
de encontrar o rosto na imagem em apenas 29% das amostras nos testes com LEDs
em valores fixos. Com o controle PID de iluminacéo este valor foi reduzido para 8%.
Este fato € atribuido a inabilidade do sistema de iluminagdo em superar sozinho a
escuriddo do ambiente.

Paralelamente, analisando os testes em condi¢cdes normais de operacéo, o
algoritmo de segmentacao por pele atingiu uma taxa de localizacéo do rosto de 63%
com os LEDs em valor fixo e 91% com o controle PID implementado. Em condicdes
normais de operagcdo é possivel observar uma evolucdo de 18% sobre a taxa de
localizac&o do rosto através da implementacao do controle PID.

Avaliando o método Viola Jones de reconhecimento facial para os mesmos
cenarios foi observada uma taxa de acerto em localizar o rosto de 99,3% com a luz
ambiente apagada e de 100% em condi¢bes normais de operacédo. Estes resultados
comprovam nitidamente a robustez do algoritmo desenvolvido por Paul Viola e
Michael Jones a varia¢gOes da luz ambiente. As falhas nestas configuragdes ocorreram
exclusivamente devido a erros da rede neural em classificar corretamente a pessoa

em frente a camera.
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Este resultado pode ser melhorado através ampliagdo do banco de dados de
imagens de treino, ja que os testes foram realizados com apenas 20 imagens de
treinamento cada individuo.

Como antecipado no inicio deste trabalho a integracdo convergéncia de
diversas areas do conhecimento foi o grande desafio deste projeto. Além da
construcéo do protétipo funcional e avaliagdo de resultados, o principal objetivo de
aprofundamento de conhecimentos na area de processamento de imagens e Visao
computacional foi cumprido. O software desenvolvido foi idealizado desde a visao
tedrica até a implementacdo pratica sendo que todas as etapas intermediarias foram
planejadas e elaboradas pelos alunos.

Através dos exames realizados nas diversas configuracdes recomenda-se a
utilizacao do algoritmo Viola Jones com controle de iluminagcédo PID para otimizacao
dos resultados. Estudos futuros e aumento na poténcia entregue pelo sistema de

iluminacao sdo necessarios para melhoria nas demais configuracdes.
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