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Equal Error Rate (EER) - ¢é a taxa de erro para a verificdo do funciona-
mento de um sistema para se ajustar o limiar para a aceitacdo / rejeicao da
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negativos se tornam iguais.

True Negative Rate (TNR) - ou taxa de verdadeiros negativos é a taxa
de ndo faces detectadas como tal.
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False Negative Rate (FNR) - ou taxa de falsos negativos é a taxa de faces
ndo detectadas.

True Positive Rate (TPR) - ou taxa de verdadeiros positivos é a taxa de
faces detectadas como tal.

Receiver Operating Characteristic (ROC) - ou simplesmente curva ROC
é a representacdo gréfica da taxa de verdadeiros positivos com a taxa de
falsos positivos.
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Capitulo 1

Introducao

O objectivo deste projecto é o desenvolvimento de um sistema de deteccdo
de faces humanas capaz de dar resposta em tempo real. No dominio dos
sistemas biométricos, a detec¢do de faces humanas em imagens / sequén-
cias de video revela-se uma tarefa crucial, uma vez que ird dar suporte
a todas as etapas posteriores, nomeadamente as de segmentac¢do, norma-
lizagdo e reconhecimento da face, ou até mesmo da iris. Este projecto
enquadra-se no ambito do projecto PTDC/EIA/69106/2006, "BIOREC: Re-
conhecimento Biométrico Nao-Cooperativo", financiado pela FCT/FEDER.

1.1 Motivacao

Desde muito cedo que o ser humano tenta desenvolver a sua tecnologia de
modo a torna-la extensdo, ou mesmo substituta, do seu préprio corpo. A
ideia de médquinas e seres animados automatizados habitam o imaginario
humano, desde longa data.

Inserido num processo de verosimilhanca e aperfeicoamento da maquina
humana, o estudo da visdo exerce um grande fascinio. Neste ponto, o
interesse esta ndo s6 na percepg¢do do estimulo luminoso, mas também, no
reconhecimento 16gico dos objectos circundantes. Muitos sdo os animais
dotados de visdo, sendo este, sistemas mais simples ou complexos mais
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2 Introducgao

especificos ou gerais. A visdo é usada para intimeras tarefas, muitas delas
relacionadas com a sobrevivéncia e perpetuacdo da espécie. Os sistemas
de visdo de mamiferos superiores, como os primatas, apresentam grande
complexidade e mecanismos sofisticados de reconhecimento de padrdes.

Além do interesse pela visdo artificial, os processos automatizados de re-
conhecimento de padrdes ganham importancia frente a crescente oposigao
entre a velocidade da informacao e a limitagdo temporal. Esses processos
requerem eficiéncia, eficdcia e agilidade crescentes. Nesse sentido, as ta-
refas visuais automatizadas tornam-se excelentes solucdes, especialmente
pelo suporte conferido e pelo avango da computacado e dos sistemas auto-
maticos.

Dentro deste contexto, o processamento de faces humanas em cenas tem
crescido significativamente em importancia nos tltimos anos. O propdsito
dos investigadores ndo estd voltado apenas para a detec¢do da face como
um todo, mas também, das suas caracteristicas intrinsecas (olhos, nariz e
boca).

Os frutos da pesquisa nessa drea do conhecimento sdo compartilhados
pelo campo cientifico e comercial. Em relagdo ao primeiro caso, o treino
dos computadores para analisar faces tenta melhorar a interaccdo entre
maquinas e humanos. Sob o aspecto financeiro, a aplicagdo crescente do
mesmo ocorre em sistemas de seguranga e vigilancia, motivada pela vio-
léncia social, trafico e terrorismo.

Na simulagdo do comportamento visual humano, denominado generica-
mente por Visdo Computacional, o reconhecimento do padrdo facial de
uma pessoa constitui uma tarefa desafiadora. Neste contexto, o processo
de treino do reconhecimento é meticuloso e segmentado em etapas bem
definidas. F necessério detectar as faces e, em seguida, segmenta-las, por
forma que o reconhecimento possa ser mais preciso e rapido.

A comunidade cientifica tem publicado grande niimero de trabalhos nesta
drea. A biometria de faces humanas, ou seja, a técnica de medidas de ca-
racteristicas intrinsecas a face é, actualmente, uma das frentes de pesquisa
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na area da Visdo Computacional.

A biometria consiste na medida de caracteristicas individuais, tais como:
impressoes digitais ou proporcdes entre caracteristicas que podem identi-
ficar univocamente uma pessoa. Assim, a biometria é uma palavra-chave
que ndo pode ser esquecida, perdida ou roubada [10].

A indexacdo e a recuperagdo de imagens contendo actividades humanas,
as técnicas de andlise de expressdes faciais, as actividades computacionais
em tempo real, como a visdo de robos, podem incluir de técnicas de de-
teccdo de faces humanas para obter respostas rdpidas e tomar decisdes
num curto espago de tempo. Da mesma forma, sistemas de seguranca e
vigilancia, de identificagdo pessoal também requerem técnicas biométricas.

1.2 Abordagem

Para o tema proposto, utilizou-se a abordagem descrita por Viola e Jones
(2004) [24], devido a sua elevada fiabilidade, tanto em termos de tempo de
computagdo como de taxas de erro.

A esta abordagem foi adicionado um conjunto de novas caracteristicas por
forma a verificar se o erro deste método ainda poderia ser diminuido.

O novo conjunto de caracteristicas sdo baseadas em tridngulos, visto que
os autores apenas tinham explorado caracteristicas baseadas em quadra-
dos. O motivo destas caracteristicas terem sido adicionadas foi que, na
area da computacao gréfica todos os objectos 3D podem ser representados
por malhas de tridngulos. Com base nesta ideia achou-se que seria uma
boa abordagem tentar converté-las para 2D e aplicd-las ao problema da
deteccdo de faces humanas.
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1.3 Organizacao do relatério

Este relatério encontra-se dividido por capitulos. No primeiro capitulo
optou-se por fazer uma introdugdo ao tema, frisando véarios aspectos com
ele relacionados.

Capitulo 2 - Métodos de deteccao de faces em imagens digitais Neste
capitulo serdo apresentados alguns métodos que existem para a detecgdo
de faces, sendo que foram divididos em grupos, dependendo dos procedi-
mentos e tipos de imagem usadas.

Capitulo 3 - Método Proposto Apresentacdo do método que foi usado
na elaboracgdo deste projecto e alteracdes efectuadas para a obtencdo de
melhores resultados.

Capitulo 4 - Experiéncias e Resultados Neste capitulo descreve-se as
experiéncias realizadas, bem como os resultados obtidos pelos diversos
métodos.

Capitulo 5 - Conclusdo e trabalho futuro Como o préprio nome in-
dica, pretende-se retirar algumas conclusdes/argumentos sobre a reali-
zagdo deste projecto bem como descrever um pouco o que poderd ser
acrescentado a este trabalho na tentativa da obtencdo de ainda melhores
resultados.



Capitulo 2

Métodos de deteccao de faces
humanas em imagens digitais

Na tarefa de processamento de faces humanas, o problema de detec¢do de
faces é um dos mais importantes a serem solucionados. A detec¢do de fa-
ces merece especial estudo, uma vez que é o pré-processamento necessario
para as dreas de reconhecimento automaético e andlise de expressdes faciais.

A localizacdo de faces humanas em imagens digitais é uma tarefa impor-
tante em diversas aplicagdes. A indexagdo e a recuperagdo de imagens de
video contendo actividades humanas requerem a deteccdo automatica da
localizagdo das faces dentro da cena. As técnicas que reconhecem faces ou
analisam expressdes faciais também requerem conhecimento sobre a sua
localizacdo dentro da imagem. Aplicagdes em tempo real, tal como a visdo
de robos, devido a necessidade de resposta rapida, podem utilizar técnicas
de detec¢do de faces humanas para que se possam tomar decisdes num
curto espago de tempo.

De inicio, temos duas abordagens principais para o problema de detec¢do
de faces. Na primeira, a face é tratada como um todo e usado um modelo
geral, representa os principais tragos da face fazendo-se uma aproximagao
para a face que se deseja localizar. Esse modelo pode ser estético (quando
as informagdes sdo conhecidas antecipadamente, por exemplo: o tamanho
aproximado das faces ou o ntimero de faces presentes na cena) ou dindmico
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6 Métodos de deteccao de faces humanas em imagens digitais

(métodos mais genéricos em que nenhuma informacao a respeito da cena
é previamente conhecida). Na segunda abordagem, a face é localizada
através de alguns dos seus componentes, tais como olhos, boca e nariz.
Da mesma forma a disponibilidade das informagdes prévias definira uma
estratégia mais especifica ou genérica.

Existem vérios factores que tornam a deteccdo de faces mais complexa,
tais como, cabelo na face, maquilhagem, barba ou bigode, o uso de 6culos
ou chapéus, factores que podem esconder as caracteristicas faciais. Outro
problema é a escala e a orientacdo da face na imagem, pois isso dificulta
a utilizacdo de modelos de faces fixos para encontrar as caracteristicas. A
presenca de ruidos e oclusdes constitui outro tipo de problema que tam-
bém ocorre [21].

2.1 Alguns métodos para deteccao de faces hu-
manas

Os métodos de detecgdo de faces humanas baseiam-se em algumas infor-
magdes prévias. Alguns métodos de detec¢do de faces usam a informacgédo
de imagens em nivel de cinza [20], [21] e [24]. Outros métodos utilizam as
informacoes das arestas contidas numa imagem [26]. Existe um ndmero
consideravel de métodos que usam a informagéao de cor para detectar faces
[4], [6], [9] e [17]. Também existem métodos que utilizam a informacdo da
geometria da face para detectar faces [16], [18] e [29].

2.1.1 Escala de cinza

Os métodos baseados em escala de cinza usam caracteristicas pré-definidas
da imagem, tanto para treinar o sistema como para criar o modelo.

O método desenvolvido por Rowley et al. (1998) examina pequenas sub-
janelas da imagem e decide que cada janela contém uma face [20], usando
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redes neuronais artificiais. Ao ser usado o algoritmo de bootstrap durante
o treino da rede neuronal, este ird adiciona imagens que ndo contém faces
no conjunto de treino, eliminando assim a dificil tarefa manual de selec-
cionar os exemplos de ndo caras no treino. O sistema pode detectar entre
77.9% e 90.3% das faces num conjunto de 130 imagens, com um nimero
aceitavel de falsas detec¢des. Embora projectado para detectar faces fron-
tais, a rede pode ser também treinada para detectar faces de perfil.

Alguns resultados obtidos pelo método de Rowley et al. (1998) sdo apre-
sentados na figura No canto superior esquerdo de cada imagem,
podem-se observar trés nimeros, sendo estes o nimero de faces contidas
na imagem, o nimero de faces detectadas correctamente e o ntiimero de
falsas detecgdes, respectivamente. Na imagem A, todas as faces foram de-
tectadas, mas o sistema apresentou uma falsa deteccdo. Na imagem B, as
faces foram detectadas devido a oclusdo de uma face, numa outra, existe
um grande angulo da face em relagdo a imagem frontal. Em C, o desenho
no canto superior direito ndo foi detectado pelas redes neuronais. Na ima-
gem D, a face foi detectada, mas o método apresentou uma falsa detecgao
na regido do pescoco. Embora o sistema tenha sido treinado somente em
faces reais, alguns desenhos de faces sdo detectadas na imagem C e na
imagem E.

Sung e Poggio (1998) apresentaram uma abordagem para o problema de
deteccdo de faces humanas frontais em cenas complexas [21], através de
uma aprendizagem baseada em modelos. Em cada posi¢do da imagem,
um vector de caracteristicas é processado entre o modelo local da imagem
e o modelo de distribuicdo. Um classificador treinado determina, baseado
nas medidas do vector de caracteristicas, se existe ou ndo uma face humana
na posigdo actual da imagem. Estes autores testaram este sistema em duas
bases de dados, onde processaram o ntiimero de detecgdes correctas e os
falsos alarmes. A primeira base de dados é constituida por 301 imagens
frontais e quase frontais de 71 pessoas diferentes. A segunda base de dados
de 23 imagens, contem um total de 149 modelos de faces. Para a primeira
base de dados, o sistema encontrou 96.3% de todos os modelos de faces
e retornou trés falsas deteccoes, utilizando neste teste uma rede neuronal
Multi Layer Perceptron como classificador. Na segunda, o sistema
conseguiu uma taxa de 79.9% de detecgdes e cinco falsos positivos, utili-
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Figura 2.1: Resultados obtidos por Rowley et al. (1998).

zando a mesma rede neuronal.

Na figura 2.2} ilustra-se algumas imagens utilizadas no teste do sistema de
Sung e Poggio (1998). Na imagem 1, o sistema detectou todas as faces com
quatro falsas detec¢des. Na imagem 2, o sistema errou na deteccdo de uma
face e as outras faces foram todas detectadas, com uma falsa detec¢do. Na
imagem 3, ocorreram trés erros devido a sombra.
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Figura 2.2: Resultados obtidos por Sung e Poggio (1998).

Os métodos de Viola e Jones (2004) sdo sistemas de detec¢do de faces capaz
de processar imagens de uma forma répida [24], alcancando uma taxa de
detecgdo bastante aceitdveis. Este método é um dos mais usados e citados
pela comunidade cientifica.

Ha4 trés contribui¢des fundamentais a introdu¢do de uma nova representa-
¢do de imagem, chamada imagem integral, que permite que as caracteristi-
cas usadas pelo detector sejam processada através de uma tinica passagem
pela imagem. A segunda é um classificador simples e eficiente que é
construido usando o AdaBoost. Este algoritmo selecciona um pequeno
numero de caracteristicas visuais criticas de um conjunto muito grande de
potenciais caracteristicas. A terceira consiste num método para combinar
os classificadores numa cascata, que permite descartar as regides de fundo
da imagem de forma rdpida, focando-se assim apenas nas regides de maior
interesse.

Estes autores descrevem dois tipos de classificadores. O primeiro é um
classificador de uma tinica camada, fazendo com que néo rejeite nenhuma
sub-janela durante todo o processo de classificagdo, isto é, todas as sub-
janelas serdo processadas por todas as caracteristicas seleccionadas pelo
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algoritmo de treino.

O segundo classificador é baseado numa cascata, o que levara a que as sub-
janelas classificadas como néo faces, processadas numa dada camada da
cascata, sejam logo retiradas do processo de classificacdo. As sub-janelas
com possiveis faces irdo passar para o patamar a seguir.

No primeiro classificador, os autores obtiveram uma taxa de 5% de erro
para um classificador com 200 caracteristicas e um tempo de processa-
mento de 0.7 segundos em imagens de 384 x 288 pixels num Pentium III
a 700 MHz. Para o segundo classificador, o erro aumentou um pouco, de-
vido as imagens que eram faces, e que foram sendo rejeitadas ao longo da
cascata, obtendo-se mesmo assim uma taxa de sucesso de 79.9%, para uma
cascata com 38 patamares usando 6060 caracteristicas. No entanto o tempo
de processamento passou para 0.067 segundos no mesmo computador.

Figura 2.3: Resultados obtidos usando um conjunto de teste com imagens da base de
dados do[MINe[CMU
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2.1.2 Arestas

Para detectar faces humanas através do mapa de arestas, primeiramente
terd que se detectar as arestas e, a seguir, relaciond-las com um modelo de
face para verificar as correctas detecgdes [15].

Wang e Tan (2000) desenvolveram um método baseado na informacao
do formato da face [26]. A imagem de entrada é real¢ada por meio da
equalizagdo do histograma, de seguida, é realiza uma detecc¢do de arestas
utilizando o filtro da mediana. As arestas extraidas sdo ligadas, usando
um método baseado numa funcdo de energia. O contorno da face é de-
pois extraido utilizando a informagdo da direcgdo da ligagdo das arestas.
O algoritmo foi testado usando a base de dados do [MIT| Esta contém
fotografias de 16 pessoas, as quais foram tiradas 27 fotografias, dentro de
um escritério, com vdrias orientag¢des, iluminag¢des e zoom da mdaquina
fotografica. A resolugdo é de 128 X 120 e o fundo das imagens é simples,
pode ver exemplos desses testes na figura2.4, Foi também usado um outro
conjunto, de 90 imagens com fundo considerado complexo. Estas imagens
provém da base de dados[CMU] contendo fotografias tiradas no escritério
e digitalizadas, com apenas uma face em cada imagem.

Figura 2.4: Resultados das deteccdes na base de dados

Para o teste foram criados dois subconjuntos: o primeiro contendo apenas
50 imagens com um fundo simples e o outro 40 imagens com um fundo
complexo. No primeiro conjunto foram detectadas 100% das faces, mas
16% destas com inexactiddo. Isto acontece devido ao facto das faces esta-
rem inclinadas. O ndmero de falsas caras detectadas foi de 0%. Alguns



12 Métodos de deteccao de faces humanas em imagens digitais

exemplos com fundos simples sdo mostrados na figura No segundo
conjunto, foram detectadas 87.5% das faces; 12.5% sdo consideradas ine-
xactas e 12.5% falsas deteccoes.

Figura 2.6: Detecgdes nas imagens com fundo complexo.

2.1.3 Cor

Um ntimero considerdvel de técnicas utiliza a informacgdo da cor para de-
tectar faces. Essas técnicas, primeiro, seleccionam as regides de imagem
mais provaveis de serem faces e s6 depois as tentam detectar nas regides
seleccionadas, usando padrdes faciais.

Dai e Nakano (1996) preferiram isolar a regido proxima do laranja no es-
paco de cor YIQ como regido semelhante a pele humana e eliminaram
as regides remanescentes [9]. A partir dai, empregaram caracteristicas de
textura em imagens com nivel de cinza para identificar faces nas regides
da pele. No primeiro teste foram seleccionadas aleatoriamente 10 pessoas
diferentes numa base de dados de faces e foram realizados um conjunto
de cinco ou seis testes por pessoa. Nestes seus testes, estavam incluidas
faces com rotacdo, inclinacdo e diferentes expressdes. As taxas de correc-
tas detecgdes verificadas foram de 98%. Contudo, este sistema ndo pode
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detectar faces com oclusao parcial, faces usando 6culos e faces de perfil.

O algoritmo proposto por Cai e Goshtasby (1999) [4] realiza a detecgdo das
possiveis faces através de processamentos realizados no espaco de color
da Commission Internationale dEclairage Lab . Transformam
cada cor no nivel de cinza correspondente e utilizam essa informagdo com
uma fungdo de distribuigdo de probabilidades para determinar as regides
que podem ser faces humanas numa imagem. A partir dai, empregam um
modelo de face para a identificacdo final. Nestes testes, realizados pelos
autores, quando foi usado um limiar de 0.5, 13% das faces foram perdidas
e 8.7% das faces detectadas de forma errada ndo eram faces.

O método proposto por Yachida et al. (1999) [6] descreve um método para
detectar faces em imagens coloridas, baseado na teoria fuzzy. Esse método
trabalha com dois modelos fuzzy: um para descrever a cor da pele e outro
para descrever a cor do cabelo, utilizando um espago de cor percentual
para aumentar a precisdo do método. Foi criado um modelo para extrair
as regides da cor da pele e outro para extrair as regides da cor do cabelo.
Comparando estes dois modelos com um modelo de head-shape, e utili-
zando o método de fusdo do modelo baseado na teoria fuzzy, tentam-se
detectar as faces candidatas. No teste realizado pelos autores foi usada
uma base de dados com 233 faces, em que 186 eram faces asidticas e as
outras caucasianas. O tamanho das faces varia entre 20 x 24 a 200 x 240
pixels. O indice de acerto nas detecgdes foi de 97% em imagens com tama-
nho de faces superiores a 50 x 60 pixels. As falhas desse método ocorrem
devido a factores, tais como: a variacdo da iluminacdo, a oclusao facial,
as faces adjacentes (se duas ou mais caras estiverem muito préximas, os
modelos que descrevem a cor da pele e do cabelo podem ser fundidos,
resultando numa forma bem diferente de uma tinica cabeca) e o estilo do
cabelo (por exemplo, faces com um penteado especial, faces de pessoas
carecas ou usando chapéus). Alguns resultados obtidos pelo método de
Yachida et al. (1999) sdo apresentados na figura

O método apresentado por Kim et al. (2000) é um método de detecgdo
de faces humanas baseado num objecto [17]. Esse método possui dois
passos: segmentacdo e deteccdo da regido facial. No primeiro passo, a
imagem de entrada é segmentada por um algoritmo genético dentro de
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Figura 2.7: Resultados obtidos por Yachida et al. (1999).

algumas regides iniciais. A seguir, as regides sao unidas de acordo com
uma similaridade espacial, pois as regides de formagdo de um objecto par-
tilham de algumas caracteristicas espaciais comuns. No segundo passo, as
regides faciais sdo identificadas a partir dos resultados do primeiro passo,
utilizando um modelo da cor da pele. A taxa de sucesso nas detec¢des de
faces desse método é de 82% e a taxa de falsas detec¢des é de 17%. Essa
consideravel taxa de falsas deteccOes é deve-se a erros que ocorrem na
segmentacdo da imagem.

214 Geometria da face
Em muitas técnicas de deteccdo de face, o conhecimento da geometria da

face tem sido empregue para caracterizar e, posteriormente, verificar va-
rias caracteristicas faciais nos seus estados de incerteza [15].

Jeng et al. (1998) detectam as faces baseado-se no modelo da geometria
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da face [16]. Nesse sistema, tentam-se estabelecer as possiveis localiza¢oes
dos olhos em imagens binarizadas. Para cada possivel par de olhos, o algo-
ritmo ird fazer uma busca a procura de um nariz, uma boca e sobrancelhas.
Cada caracteristica facial tem uma fung¢do de avaliagdo associada, que é
utilizada para determinar a face candidata. O sistema apresentou uma
taxa de deteccdo de 86% numa base de dados de 114 imagens, ndo sendo
capaz de fazer uma correcta detecgdo quando existem mdltiplas faces, ou
nenhuma, na imagem.

Um método desenvolvido por Yow e Cipolla (1997) usa filtros Gaussi-
anos para localizar caracteristicas semelhantes a barras horizontais nas
imagens [29]. Assim, caracteristicas alongadas, tais como olhos e boca,
sdo localizadas. Comparando as suas relagdes com as de um modelo de
face, as possiveis faces sdo localizadas. Mudando-se o tamanho do filtro
Gaussiano, este método pode detectar faces de diferentes tamanhos numa
imagem. Os autores encontraram uma taxa de sucesso na detecgao de faces
de 85% sobre uma base de dados de 110 imagens de faces com diferen-
tes escalas, orientagdes e angulos. Algumas imagens utilizadas nos testes
com o algoritmo de Yow e Cipolla (1997) sdo mostradas nas figuras[2.8e[2.9

Figura 2.8: Resultados da detecgio de faces em imagens de faces com diferentes escalas e
angulos.

Alguns casos ineficazes sdo mostrados na figura Na primeira ima-
gem, as sobrancelhas da pessoa estdo realmente muito perto dos olhos, e,
nesse ponto de vista, é indistinguivel dos olhos. Entretanto, o algoritmo
agrupa dois pontos na regido do cabelo, formando uma falsa evidéncia
que conduz a uma identificacdo errada das caracteristicas faciais. Na se-
gunda imagem, a sobrancelha esquerda da pessoa (a sobrancelha direita
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Figura 2.9: Resultados de detecgio de faces em imagens com diferentes orientagoes.

na imagem) coincide bem com uma faixa horizontal escura no fundo. Em
consequéncia, a sobrancelha é agrupada com a caracteristica do fundo,
numa caracteristica longa, ndo sendo classificada como uma caracteristica
facial e resultando numa configuracdo geométrica incorrecta da face. Na
terceira imagem, a face rodou além do dngulo que o algoritmo pode detec-
tar.

Figura 2.10: Resultados obtidos por Yow e Cipolla (1997).

Lin e Fan (2001) propdem a deteccdo de faces humanas utilizando as re-
lagoes geométricas do tridngulo [18]. Este sistema possui duas partes
principais. A primeira consiste na procura de regides que possam possuir
faces. A segunda executa a verificagdo da face.

A primeira parte do processo é constituida por quatro passos:

1. Ler a imagem e converté-la para uma imagem bindria;
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2. Rotular os quatro componentes conectados na imagem para forma-
rem varios blocos e encontrar o centro de cada um deles;

3. Detectar-se quaisquer trés centros, de trés diferentes blocos, para
formarem um tridngulo isdsceles (imagem frontal) ou um tridngulo
rectangulo (imagem de perfil);

4. Agrupar os blocos que satisfazem o critério de tridngulo como pos-
sivel face.

A segunda parte é constituida de trés etapas:

1. Normalizar o tamanho de todas as possiveis regides;

2. Fornecer a cada regido de possivel face normalizada um peso na
fungdo maéscara;

3. Executar a verifica¢do por thresholding do peso obtido na etapa an-
terior.

Get 4-connected
Input components & Label

image :> them & Find the center :>
of each block

Find any 3 centers of
3 different blocks
that form an isosceles
or right triangle

Potential facial regions

J

i ved i Normalize the
Verified by Fed into the N
threshold <=1 | weighting mask 1 | size of potential

function facial regions
( Display the detection result ]

Figura 2.11: Visdo geral do sistema de Lin e Fan (2001).
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Na figura2.11]é mostrado um diagrama com todas as etapas que o sistema
desenvolve, desde da entrada da imagem até o resultado da detecgéo.

Este método pode lidar com diferentes tamanhos de faces nas imagens,
diferentes condi¢des de iluminagédo, ruido, problema de desfocagem, va-
riacdo de pose e de expressdo. O sistema pode também detectar faces de
perfil, faces com problema de oclusdo parcial da boca e faces com 6culos
de sol.

Para validar a eficiéncia do sistema foram usadas 500 imagens de teste, de
450 pessoas diferentes, resultando no total de 600 faces. A taxa de sucesso
deste sistema é de 98%. Na figura sdo mostrados alguns resultados
obtidos pelo método proposto por Lin e Fan (2001).

Figura 2.12: Alguns resultados do sistema proposto por Lin e Fan (2001).

Algumas falhas do método de Lin e Fan (2001) sdo apresentadas nas figura
e
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.
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Figura 2.13: A face estd muito escura para ser detectada.

1K)

Figura 2.14: Face com oclusdo do olho direito pelo cabelo preto.







Capitulo 3

Trabalho desenvolvido

3.1 Método base

O método que foi usado como base neste trabalho foi desenvolvido por
Viola e Jones em 2004 [24]. As motivagdes para esta escolha residem no
elevado nimero de sistemas que utilizam este método e o facto do ser
provavelmente o método de deteccdo de faces humanas mais citado na
literatura especializada, com pode se verifica em [7], [3], [28], [25], [22],
[19], [5], [11], [8], entre outros.

Nesta seccdo serdo descritos os dois algoritmos propostos pelos autores.
Apenas sera usado o primeiro deles visto que é o que apresenta melhores
resultados. A tinica desvantagem é que apresenta uma maior lentid&o re-
lativamente a segunda variante, mas computadores com maior velocidade
de processamento.

Para estes autores, o sistema de deteccdo de faces apresenta trés grandes
contribui¢des para a obtengao dos resultados descritos.

A primeira é a criagdo de um novo tipo de imagens, designada por imagem
integral, que permite uma avaliacdo muito mais rapida das caracteristicas.
Uma imagem integral pode ser obtida com um tinico varrimento a imagem
original.

21
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A segunda contribuigdo é o uso de um classificador, simples mas eficaz,
que é construido a partir de um pequeno conjunto de caracteristicas im-
portantes. Estas sdo provenientes de um conjunto enorme de potenciais
caracteristicas, seleccionadas através de um algoritmo de treino denomi-
nado AdaBoost. Existe a necessidade de um algoritmo eficaz para o pro-
cesso de seleccdo dos melhores classificadores, devido ao facto de que,
com apenas os quatro tipos de caracteristicas apresentadas pelos autores,
ser possivel criar 160 000 possiveis caracteristicas numa imagem com uma
base de andlise de 24 x 24.

A terceira contribuigdo é a conjugacdo dos classificadores numa estrutura
em cascata, aumentando assim a velocidade de deteccdo. Este apenas se
ird focar nas regides onda a probabilidade de existir uma face seja bastante
significativa. A medida de avaliagdo deste método é a sua taxa de falsos
negativos, pois aqui qualquer sub-imagem que contenha uma face, e que
seja rejeitada por um dado patamar da cascata, jamais poderd ser recupe-
rada. As sub-imagens que passam ao patamar seguinte irdo sofrer uma
nova avaliagdo um pouco mais complexa que a anterior.

3.1.1 Imagem integral

O conceito de imagem integral é crucial no método proposto. Num dado
ponto (x,y), esta imagem contém a soma dos pixels acima e a esquerda de
X, y, inclusive:

x Y
ii(x,y) = ), )i, ) (3.1)

xX=1y'=1

onde ii(x,y) é a imagem integral e i(x,y) é a imagem original (ver imagem

3.1).

s(v, y) =s(x,y - 1) +i(x, y) (3.2)
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ii(x, y) = ii(x — 1, y) + s(x, y) (3.3)

onde s(x,y) é a soma da coluna, s(x,-1)=0 e ii(-1,y)=0. Com estas duas
férmulas é possivel calcular a imagem integral através de uma tnica pas-
sagem pela imagem original.

Figura 3.1: O valor da imagem integral no ponto (x,y) é a soma dos pontos acima e d
esquerda.

Na imagem pode se ver que a soma dos pixels do rectangulo D pode
ser encontrada com o acesso a apenas quatro pontos da imagem. O valor
da imagem integral no ponto 1 é a soma do valor dos pixels do rectangulo
A. O valor na posicdo 2 é a soma dos valores dos pixels dos rectangulos A
e B, na posicdo 3 o dos rectangulos A e C e na posicdo 4 a soma dos quatro
rectangulos. A soma dos pixels do rectangulo D é dada pelos valores em
44+1-(2+3).

3.1.2 Caracteristicas

Este sistema de deteccdo de faces classifica as imagens baseando-se no
valor das caracteristicas simples. Os autores afirmam que existem inu-
meras razdes para que sejam usadas caracteristicas, em vez dos valores
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Figura 3.2: Imagem que representa os pontos necessdrios para o cilculo do valor da soma
dos pixels para um dado rectingulo.

dos pixels directamente. A mais comum € que estas podem servir para
codificar especificamente um dado dominio, que é dificil de treinar usando
uma quantidade finita de dados de treino, e que um sistema baseado em
caracteristicas é mais rdpido do que os baseados nos valores dos pixels.

O valor, de uma dada caracteristica constituida por dois rectangulos (rec-
tangulos A e B da imagem [3.3), é a diferenga entre a soma dos pixels
dentro do rectangulo da zona branca a soma dos pixels do rectangulo da
zona preta. Estes rectangulos tém o mesmo tamanho, forma e sdo hori-
zontalmente ou verticalmente adjacentes. Para as caracteristicas baseadas
em trés rectangulos, o valor é dado pela diferenca entre a soma dos pixels
dos rectangulos exteriores e o do rectangulo interior. Finalmente, as ca-
racteristicas que usam quatro rectangulos, com as mesmas propor¢oes, é
processada a diferenca entre os pares diagonais de rectangulos.

Estas caracteristicas sdo um pouco primitivas quando comparadas com
outros tipos de caracteristicas, como por exemplo caracteristicas baseadas
em filtros dirigiveis [12] [14]. Estes filtros sdo muito mais eficazes para a
andlise detalhada de limites, compressdao de imagens e a andlise de tex-
turas. Enquanto as caracteristicas baseadas em rectangulos sdo sensiveis
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i i

Figura 3.3: Exemplos de caracteristicas baseadas em rectdngulos numa posigdo relativa
da janela de detecgio.

a presenga de extremidades, barras ou outras estruturas de imagens sim-
ples, estas sdo bastantes mais grosseiras na andlise de imagens. As tinicas
orientagdes possiveis para os filtros dirigiveis sdo verticais, horizontais ou
diagonais. Considerando que uma dada caracteristica ndo é central no
plano ortogonal, tem de ser gerado um grande conjunto de caracteristicas
baseadas em rectangulos com aspecto mais variado possivel para que o
algoritmo de treino seja capaz de determinar se uma dada caracteristica
é melhor de que as outras todas do conjunto. A eficiéncia computacional
destas caracteristicas compensa as suas limitagdes em termos de detalhes.

Para aproveitar a vantagem computacional da técnica da imagem integral,
considere-se uma aproximacdo mais convencional na qual é processada
uma piramide de imagens. Como a maioria dos sistemas de deteccdo
de faces, este detector processa muitas sub-janelas em diferentes escalas.
Nesta abordagem, inicialmente, o detector baseia-se em sub-janelas com
um tamanho de 24 x 24 pixels, indo aumentando este tamanho segundo
uma escala de 1.25 até ao tamanho da imagem original de 384 x 288 pixels.
Esta variacdo na escala ird fazer com que seja processada uma piramide de
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12 imagens, cada uma delas 1.25 vezes superior a anterior. Isto pode ser
aplicado devido ao facto de que o custo computacional ser o mesmo tanto
para janelas de 24 x 24 do que para 100 x 100 pixels. Isto é, o processo é
invariante a escala.

3.1.3 Deteccao com classificador sequencial

Dado um conjunto de caracteristicas e um conjunto de treino contendo
imagens de faces e ndo faces, qualquer processo de treino pode ser usado
para criar um classificador.

Recorde-se que se podem extrair cerca de 160 000 caracteristicas baseadas
em rectdngulos em imagens de 24 x 24, um ntmero bastante maior que o
namero de pixels desta imagem. Mesmo que cada caracteristica possa ser
processada muito eficazmente, processar todo o conjunto torna-se muito
moroso. A hipétese é combinar um ntimero muito pequeno destas carac-
teristicas de forma a criar um classificador forte.

Neste sistema é usado uma variante do algoritmo AdaBoost para selec-
cionar as melhores caracteristicas e treinar o classificador [13]. Na sua
forma original, o AdaBoost é utilizado para impulsionar o desempenho
da classificacdo de um algoritmo de treino simples (por exemplo poderia
ser usado para impulsionar o desempenho de um perceptron simples). Faz
isso combinando uma coleccdo de classificadores fracos para formar um
classificador forte.

O treino do algoritmo do perceptron tenta procurar, num dado conjunto
de possiveis perceptrons, aquele que possui o menor erro. E denominado
por classificador fraco pois ndo se espera a melhor fungéo de classificacao,
nem sequer que seja capaz de classificar bem todos os dados de treino,
isto é, para uma determinada fase do treino, este classificador fraco po-
derd classificar bem apenas 51% dos dados. Depois de ser encontrado
o primeiro classificador fraco, os pesos das imagens de treino sdo actua-
lizados para que, no passo seguinte, seja encontrado outro classificador
fraco. O classificador forte final leva a forma de um perceptron, sendo esta
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uma combinacao de classificadores fracos pesados e seguidos de um limiar.

O procedimento convencional do AdaBoost pode ser interpretado como
um processo de seleccdo de caracteristicas ganancioso. Este processo as-
socia um peso superior as melhores fung¢des de classificagdo e um peso
mais baixo as mais fracas. O AdaBoost é um mecanismo agressivo porque
selecciona um pequeno conjunto de bons classificadores de um conjunto
enorme de possiveis classificadores.

Estabelecendo uma analogia entre classificadores fracos e caracteristicas, o
AdaBoost é um procedimento efectivo para a procura de um pequeno nu-
mero de boas caracteristicas entre uma variedade significativa. Um método
prético para completar esta analogia é restringir o estudante fraco ao con-
junto de fungdes de classificagdo, cada uma das quais dependem de uma
Unica caracteristica. Em defesa desta meta, o algoritmo de aprendizagem
é projectado para seleccionar a tnica caracteristica baseada em rectangu-
los que melhor separa os exemplos positivos dos negativos. Para cada
caracteristica o estudante fraco determina o 6ptimo limiar da funcdo de
classificacdo. Um classificador fraco (h(x,f,p,0)) consiste numa sub-janela
da imagem (x), uma caracteristica (f), um limiar (6) e uma polaridade (p),
sendo que esta indica a direcgdo da desigualdade:

1 sepf(x) <p0O

0 caso contrario

W, f,p,0) = { (3.4)

O algoritmo [I] é usado para seleccionar os melhores classificadores fra-
cos de um conjunto enorme destes. Forma um conjunto grande devido
a que existéncia de um classificador fraco para cada caracteristica dis-
tinta/combinacao de limiar. H4 efectivamente, KN classificadores fracos,
onde K é o nimero de caracteristicas e N o nimero de exemplos de treino.
Para demonstrar a dependéncia existente em N, suponha-se que os exem-
plos sdo ordenados pelo valor da caracteristica, sendo este denominado
por limiar. Com isto, existe 0 mesmo ntimero de limiares possiveis por
caracteristicas e exemplos de treino, sendo assim, que para cada tarefa
com N = 21000 e K = 160000, ha cerca de 3.36 = 10° classificadores fracos
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Algoritmo 1 Este é responsavel por construir um classificador forte, combi-
nando os T melhores classificadores fracos. Esta combinacao é feita através
de uma combinagéo linear pesada em que os pesos sdo o inverso dos erros
no conjunto de treino.

Para todas as imagens de treino (x1,11) . .. (X,,Yx), onde y; = 0, 1 para os
exemplos ndo faces e face, respectivamente.

e e 1. 1 1 o .
Inicializar os pesos wi; = 5-, 5 para y; = 0, 1 respectivamente, onde
m e lsdo os nimeros de exemplos negativos e positivos, respectivamente.

fort=1toT do

. wu‘
Normalizar os pesos: w;; = T
i

Com base no erro, seleccionar a melhor caracteristica:
ey = ming, (X w; | h(x, f,p,0) = yi|).
Definir h(x) = h(x, f;, p1, 0¢) , onde f;, p; e O, minimizam o erro.

Actualizar os pesos:
1-e;
Wi,i = Wi,

onde ¢; = 0 se o0 exemplo x; for classificado correctamente, ¢; = 1 caso

contrario e f; = 1%

end for

O classificador forte final é dado por:

1 ZtT:1 ahy > % Zthl a
Clx) =

0 caso contrario
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possiveis de onde serdo escolhidos os T melhores classificadores fracos.

A principal vantagem do AdaBoost, como mecanismo de seleccdo de ca-
racteristicas, é a velocidade de aprendizagem, pois este algoritmo tem uma
complexidade de O(TNK), bastante mais reduzida do que a de outros al-
goritmos de selec¢do de caracteristicas. Uma outra vantagem é que, pelo
facto dos exemplos de treino serem pesados, a seleccdo de uma caracteris-
tica depende sempre da caracteristica seleccionada anteriormente.

Para cada caracteristica, os exemplos sdo ordenados pelo valor do limiar.
O limiar 6ptimo para cada caracteristica a ser processada pode ser en-
contrado através de uma tinica passagem pela lista ordenada. Para cada
elemento na lista ordenada, sdo actualizadas quatro somas, pois sdo estas
que irdo definir qual o melhor erro, sendo a soma total dos pesos dos exem-
plos positivos T, a soma total dos pesos das imagens negativas T~, a soma
dos pesos dos exemplos positivos abaixo do exemplo actual S* e a soma
dos pesos dos exemplos negativos abaixo S°. O erro para um limiar que
divide a lista ordenada é obtido através da aplicacdo da seguinte férmula:

e = min(S* + (T~ = 57,5 + (T* — §*)) (3.5)

O erro minimo serd aquele que consegue dividir melhor os exemplos po-
sitivos dos negativos. As somas sdo facilmente actualizadas visto que
sempre que se anda de elemento em elemento, na lista, sabemos de ante
mao se ela é ou ndo uma face.

3.1.4 Detec¢dao com classificador em cascata

Esta sec¢do descreve um algoritmo para construir uma cascata de classifi-
cadores. Em relagao ao algoritmo(l} h4d uma taxa de erro superior mas uma
velocidade de processamento bastante superior também. A vantagem fun-
damental para a obtenc¢do de uma velocidade superior de processamento é
que este tenta produzir, inicialmente, classificadores mais simples, que ten-
tam rejeitar o maior ntiimero de sub-janelas negativas possivel, para que os
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classificadores mais complexos analisem um menor nimero de sub-janelas.

Os patamares de cascata sdo construidos com base no algoritmo [1} visto
que estes sdo varios classificadores sequenciais, cada um deles com um na-
mero menor de classificadores fracos. O primeiro classificador é descrito
como tendo apenas dois classificadores fracos, mas é ajustado o limiar do
classificador forte para minimizar o namero de falsos negativos. O limiar
inicial do AdaBoost, 1 Y., &, é projectado para obter uma baixa taxa de
erro no conjunto de treino. Um mais baixo limiar rende umas taxas supe-
riores, tanto nas detec¢des como nos falsos positivos.

O desempenho de detecgdo de um classificador com apenas duas caracte-
risticas é longe de aceitdvel, mas pode reduzir o ntimero de sub-janelas que
necessitam de ser analisadas nos processos seguintes, através de muitas
poucas operagoes.

O processo de detecgdo tem a forma de uma drvore de decisdo degenerada,
o que foi denominado por cascata. Um resultado positivo no primeiro clas-
sificador activa a avaliagdo no segundo (ver figura [3.4), que também foi
ajustado para alcangar uma alta taxa de deteccdo, e assim por diante. Um
resultado negativo em qualquer ponto da cascata conduz a rejeigdo ime-
diata da sub-janela. Esta estrutura reflecte o facto de que, numa qualquer
imagem, existe uma esmagadora maioria de sub-janelas negativas. Como
tal, a cascata tenta rejeitar tantas sub-janelas negativas quantas possiveis,
numa fase inicial. Um exemplo positivo activa a avalia¢do de todo o clas-
sificador na cascata, o que serd um evento sumamente raro.

A estrutura da cascata é construida com base num conjunto de detecgdo e
de metas de desempenho. O ntiimero de fases ou patamares da cascata, e o
tamanho de cada fase, deve ser o suficiente para alcangar um desempenho
de deteccdo aceitavel.

Dada uma cascata de classificadores, a taxa de falsos positivos da cascata é:
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All Sub—windows

Further
Processing
Reject Sub-window

Figura 3.4: Representagio do processo de detecgio em cascata.

fi (3.6)

K

1

onde F é a taxa de falsos positivos do classificador em cascata; K o nimero
de classificadores; f; a taxa de falsos positivos do i-ésimo classificador. A
taxa de deteccao é:

K

D= H d; (3.7)
i=1

onde D é a taxa de deteccdo do classificador em cascata, K o niumero de

classificadores, e d; a taxa de detec¢do do i-ésimo classificador. Determi-

nadas metas concretas para os falsos positivos e taxas de deteccdo podem

ser determinadas: sdo as taxas designadas para cada fase no processo de

cascata.

Uma determinada sub-janela progredird pela cascata, de classificador em
classificador, até que seja decidido se esta é ou ndo uma face. O com-
portamento esperado deste processo é determinado pela distribuigao das
sub-janelas da imagem num conjunto de teste. A medida fundamental de
cada classificador é a taxa de faces detectadas e a proporc¢do de sub-janelas
contendo possiveis faces perdidas. O ntimero esperado de caracteristicas
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que sdo avaliadas é:

K
N=no+) o] ]r) (338)
i=1 j<i

onde N é o nimero esperado de caracteristicas avaliadas; K o niimero de
classificadores; p; a taxa de faces detectadas no i-ésimo classificador; n; o
numero de caracteristicas do i-ésimo classificador.

O processo pelo qual cada elemento da cascata é treinado requer um pouco
de cuidado. O procedimento de treino baseado no AdaBoost, algoritmo
apenas tenta minimizar os erros, e ndo € projectado para apresentar uma
alta taxa de detec¢do com base nas taxas de falsos positivos. Um simples, e
muito convencional, esquema para estes erros consiste em ajustar o limiar
do perceptron produzido pelo AdaBoost. Limiares mais altos produzem
classificadores com menos falsos positivos e uma mais baixa taxa de detec-
¢do; limiares mais baixos rendem classificadores com mais falsos positivos
e uma taxa de detecgdo superior.

O processo global de treino envolve dois tipos de intercambios. Na maio-
ria dos casos, alcangardo classificadores com mais caracteristicas, mais alta
taxa de deteccdo e mais baixas taxas de falsos positivos. Ao mesmo tempo,
classificadores com mais caracteristicas requerem mais tempo de processa-
mento. Em principio, a pessoa poderia definir um modelo de optimizacgéo,
no qual ajustaria:

e O numero de fases do classificador;
e O numero de caracteristicas, n;, de cada fase;

e O limiar de cada fase;

para minimizar o nimero de caracteristicas N, dado um objectivo para F e
D. Infelizmente, procurar esta optimizagdo é um problema dificil.
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Algoritmo 2 Algoritmo para a construgdo de um detector em cascata.

Seleccionar os valores para £, taxa maxima de falsos positivos por fase, e
d, taxa minima de detecg¢des por fase.

Seleccionar a taxa de falsos positivos global.

P = conjunto de exemplos positivos

N = conjunto de exemplos negativos

Fy=1.0;,Dp=1.0

i=0

while F; > Pglobgl do

i=i+1
n;=0;F = Fiy

while F;, > f = F; 4 do

n=n+1

Usar P e N para treinar o classificador com n; caracteristicas, usando
o AdaBoost.

Avaliar o classificador actual com um conjunto de validagdo para
determinar F; e D;.

Diminuir o limiar para o i-ésimo classificador até que a taxa de
deteccdo da corrente cascata seja the d * D;_; (isto também afecta F;).

end while

N=0

if F; > Fglobal then
Avaliar o corrente detector em cascata num conjunto de imagens
que ndo contém faces e inserir as que forem mal classificadas dentro

do conjunto N.

end if
end while
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Na pratica, esta vigilancia muito simples é usada para produzir um classifi-
cador efectivo e eficiente. O utilizador define a taxa maxima aceitdvel para
fi e a taxa minima aceitavel para d;. Cada patamar da cascata é treinado
pelo AdaBoost (descrito pelo algoritmo(l) com o nimero de caracteristicas
adequadas para a taxa de detecgdo designada. As taxas designadas para o
detector sdo testadas num conjunto de validacdo. Se a taxa dos falsos posi-
tivos ndo for atingida, uma nova caracteristica serd acrescentada a cascata.
Este algoritmo é descrito mais precisamente pelo algoritmo

Ha um beneficio escondido para treinar um detector como uma sucessdo
de classificadores que corresponde ao nimero de exemplos negativos que
o detector final pode ver, sendo que este podera ser muito grande. Pode-se
imaginar o treino de um tnico classificador, com muitas caracteristicas,
e tentar acelerar o seu tempo de processamento, olhando apenas para as
somas parciais das caracteristicas e parando o seu processamento. Entdo, a
soma parcial serd abaixo do limiar apropriado. A desvantagem desta abor-
dagem é que, desta forma, o nimero de exemplos negativos no conjunto de
treino teria de ser relativamente baixo para se poder fazer um treino vidvel.

3.2 Meétodo proposto

Nesta sec¢do serdo descritas todas as alteragdes feitas ao método base (pro-
posto por Viola e Jones em 2004 [24]) na tentativa de o melhorar.

3.2.1 Caracteristicas

As alteragdes passam pela extraccdo de novas caracteristicas, sendo estas
baseadas em triangulos. A ideia da extracgdo de caracteristicas baseadas
em tridngulos provém da ideia de que todos os objectos 3D, em compu-
tacdo gréfica, podem ser representados através de malhas de tridngulos,
isto é, um conjunto de tridngulos ligados entre si através das suas extre-
midades. Com isso achamos que poderia ser uma boa abordagem para o



3.2 Método proposto 35

problema de detec¢do de faces humanas, tentando que ao longo do pro-
cesso de treino de um classificador forte final fosse criando uma malha
de tridngulos através da qual fosse possivel fazer a representagdo de faces
humanas em 2D (ver figura[3.5), através dos modelos a 3D (ver figura3.6).
E de realcar o facto de os resultados comprovarem isso mesmo. Havendo
uma melhoria no erro obtido, em comparagdo com os do método base,
foi feita a submissao de um artigo para a 9th International Conference on

Signal Processing (ICSP'08).

(a) Malha de tridngulos em 2D. (b) Malha de triangulos em 2D
aplicada numa face humana.

Figura 3.5: Representagio de uma face através de uma malha de tridngulos a 2D.

Figura 3.6: Representagio de uma face através de uma malha de tridngulos em 3D.
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O ICSP’08 ird decorrer na Beijing Jiaotong University (Northern Jiaotong
University), em Beijing na China entre os dias 26 e 29 de Outubro de 2008.
A organizagdo da conferéncia estd a cargo da universidade e pelo CIE Sig-
nal Processing Society. Os artigos aceites sdo publicados pelo Institute of
Electrical and Electronics Engineers (IEEE).

Na figura[3.7]estdo demonstradas as caracteristicas baseadas em tridngulos
rectangulares. Estas tém a mesma base que as caracteristicas baseadas em
rectangulos, isto é, todas as caracteristicas sdo determinadas pela diferenca
das somas das regides escuras e claras. Estas novas caracteristicas foram
denominadas por E, F, G e H, sendo a sequéncia aos nomes de caracteris-
ticas desenvolvidas por Viola e Jones [24]. As caracteristicas descritas por
E, F, G e H sdo triangulos equildteros com quatro orienta¢des diferentes,
sendo superior, direita, inferior e esquerda respectivamente, estando cada
uma dividida internamente em dois triangulos rectangulos, o tridngulo
claro e o escuro. Com base numa imagem de 24 x 24 pixels é possivel criar
cerca de 110 400 destas caracteristicas diferentes, j4 com a aplicagdo de re-
gras para que o tamanho destas tivesse alguma representagéo significativa,
limitando a drea minima de cada tipo de triangulos ou distancia entre cada
ponto. Estas limitagdes devem-se ao facto de que uma caracteristica que
abranja um ntmero pixel relativamente pequeno ndo possui informagao
suficiente para poder dizer se existe ou ndo uma face na janela.

3.2.2 Imagens integrais triangulares

Para a integracdo das novas caracteristicas no método base foi necessario
recorrer a criacdo de quatro novos tipos de imagens integrais, sendo cada
uma delas denominada por imagem integral triangular Nordeste (figura
3.8(a)), Noroeste (figura 3.8(b)), Sudeste (figura e Sudoeste (figura
B.8(d)). Estes nomes dependem de para onde esta direccionado o angulo
recto do tridngulo.

O valor de um pixel num ponto (x,y) nas imagens integrais triangulares
apresentadas na figura[3.8|é dado por:
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VA N

h 24

G H

Figura 3.7: Exemplos de caracteristicas baseadas em tridngulos em posicdes relativas da
janela de detecgio.

1
iitne(x, y) = Z i(c,y—x+1) (3.9)
I=1 c=1
nC—x 1
iitno(x, y) = Z Z i(nC—c,y—x+1) (3.10)
=1 c=1
X 1
iitse(x, y) = Z Z i,y +x—1+1) (3.11)
=1 c=1
nC—x 1
iitso(x, y) = Z Z i(nC—c,y+nC—-x—1I) (3.12)
=1 c=1

onde i é a imagem original em escala de cinza, nC e nL é o namero de
colunas e linhas, respectivamente, da imagem e i(x,y) é o pixel da imagem
original na coluna x e linha y ( considera-se que i(x,y) = 0 se x < 0 ou
y <0oux >nCouy > nL). Desta forma o nosso método iria perder
imenso tempo s6 para calcular estas imagens integrais, pois necessita de
fazer varias passagens pela imagem original para calcular apenas uma
imagem integral. Para diminuir o tempo de computagdo tiveram de ser
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(a) Imagem integral triangular (b) Imagem integral triangular
Nordeste(iitng) Noroeste(iitno)

(c) Imagem integral triangular (d) Imagem integral triangular
Sudeste(iitsg) Sudoeste(iitsp)

Figura 3.8: Representagio da soma dos pixels num dado ponto (x,y) nas imagens integrais
triangulares.

revistas as equagdes acima para que fosse possivel calculd-las apenas com
uma passagem na imagem, sendo que as equagdes encontradas foram as
seguintes:
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Imagem integral triangular Nordeste
sne(x, y) = sne(x, y — 1) +i(x, y) (3.13)

iitne(x, y) = ditne(x = 1,y — 1) + sne(x, ) (3.14)

Imagem integral triangular Noroeste
sno(x, y) = sno(x, y — 1) +i(x, y) (3.15)

iitno(x, y) = iitno(x + 1,y — 1) + sno(x, v) (3.16)

Imagem integral triangular Sudeste
sse(x, v) = sse(x, vy + 1) +i(x, v) (3.17)

iitsp(x, y) = iitsg(x — 1, y + 1) + sge(x, ) (3.18)

Imagem integral triangular Sudoeste
sso(x,y) = sso(x, y + 1) +i(x, y) (3.19)
iitso(x, y) = iitso(x + 1, y + 1) + sso(x, y) (3.20)

Com isto, estamos aptos a calcular todas as imagens integrais necessarias
para que se possam aplicar todos os tipos de caracteristicas apresentadas
até ao momento. Este cdlculo é possivel através do algoritmo 3| Este al-
goritmo tem uma complexidade bastante baixa (O(N?)) para o numero de
operagdes que sdo feitas. S6 desta forma se pode contribuir para que o
sistema de deteccdo de faces mantenha as caracteristicas de um sistema
em tempo real.

O calculo da soma dos pixels definidos pela regido “A”, nas sub-figuras da
figura estdo respectivamente baseadas na imagem integral triangular
Nordeste (figura [3.9(a)), Noroeste (figura 3.9(b)), Sudeste (figura e
Sudoeste (figura 3.9(d)). Com isto podemos calcular a soma dos valores
dos pixels de uma dada regido “A” usando um ntmero muito limitado
de referencias a imagem, isto é, com apenas 4 ou 6 referencias a imagem é
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Algoritmo 3 Calculo de todas as imagens integrais (imagem integral origi-
nal proposta por Viola e Jones (ii) e as nossas (iit,)) com uma complexidade
de O(N?).
(...)
for/ =1tonL do
forc =1tonCdo

ii(c,I) = ... {imagem integral original}
iitye(c,I) = ... {imagem integral triangular Nordeste}
iitno(nC — ¢, 1) = ... {imagem integral triangular Noroeste}
iitsg(c, nL —I) = ... {imagem integral triangular Sudeste}
iitso(nC — ¢, nL — 1) = ... {imagem integral triangular Sudoeste}
end for
end for
(..)

possivel saber a soma exacta dos pixels da pretendida regido, como pode
constatar nas seguintes equagoes:

SAne(x,y) = iitp(1) + ii(3) — (iitye(3) + ii(2)) (3.21)
SAno(x, ) = iityo(1) + ii(2) — (iityo(3) + ii(3)) (3.22)
SAs(x, y) = iitse(1) + ii(4) + ii(2) — (iitse(3) + #i(5) + ii(3)) (3.23)

SAso(x, y) = iitso(1) + ii(4) + ii(2) — (iitso(2) + ii(5) + ii(3)) (3.24)

onde SA, representa a soma dos pixels da regido "A” usando a imagem
integral triangular x para calcular essa soma, iit, a respectiva imagem in-
tegral triangular e ii a imagem integral proposta por Viola e Jones [24].
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(@) (b)

© (d)

Figura 3.9: Representagdo dos pontos necessdrios para o calculo da soma dos pixels
contidos na regido "A”.






Capitulo 4

Resultados

4.1 Conjunto de treino e teste

Para o treinar e testar o método proposto por Viola e Jones [24], bem como
0 nosso, foi criado um conjunto de treino / teste com imagens retiradas
da internet. Estas imagens foram escolhias para que tivessem a mais va-
riada complexidade de fundo e que as faces tivessem diferentes focos de
iluminagdo, s6 com as mais variadas condi¢des é que é possivel verificar
a eficdcia de um método, pois se um método for capaz de se portar bem
com imagens retiradas em diferentes condi¢des, ainda melhor se ird portar
quando for preparado para estar a funcionar numas determinadas condi-
¢Oes especificas, isto é, treinado para funcionar num local fixo.

Destas imagens foi cortado e redimensionado, para 24 x 24 pixels, um
conjunto de sub-imagens significativamente grande (30 000 sub-imagens
no total e que estd dividido em 10 000 faces e 20 000 ndo faces). Deste
foram retiradas 1000 faces e 2000 ndo faces para o conjunto de teste, as
outras foram para o conjunto de treino. Um método como este, baseado
em caracteristicas, necessita de ser treinado usando um conjunto de treino
bastante grande e de preferéncia que o nimero de imagens de treino que
ndo contenham faces seja o dobro do nimero das imagens de treino con-
tendo faces, por forma a reflectir de alguma forma as probabilidades a
priori. Esta quantidade de dados é necessaria para que o algoritmo de
treino consiga ajustar o melhor possivel o pardmetro dos nossos classifi-

43
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cadores fracos, isto é, ajustar os valores dos limiares, bem como os dos erros.
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Figura 4.1: Exemplos de imagens usadas nas experiéncias.

Na figura 4.1| pode ver algumas das imagens com faces contidas no con-
junto de treino e de teste. Estes conjuntos, o de treino e teste, contém
apenas imagens frontais e com uma muito pequena inclina¢do ou rotagéo.

Como se nota ndo sé se procuraram imagens com vdrias iluminacdes,
complexidades de fundo (contendo prédios, ruas, natureza e muitos ou-
tros tipos de padrdes), mas também tentou-se ter uma variedade muito
grande de tons de pele, desde caucasianos, indios ou orientais. Essencial-
mente tentou-se arranjar um conjunto de imagens que fossem capazes de
conter um pouco de tudo o que existe a nossa volta no nosso dia-a-dia.
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4.2 Resultados

Com base nas imagens do conjunto de treino e nas caracteristicas dispo-
niveis (caracteristicas propostas por Viola e Jones [24] e as nossas) foram
treinados cerca de 180 classificadores fortes, por forma a alcangar relevan-
cia estatistica para os resultados obtidos. No processo de teste variou-se
alguns parametros, sendo que estes:

e O tipo de caracteristicas usadas, podendo ser as A, B, C e D (desen-
volvidas por Viola e Jones [24]), E, F, G e H (propostas por nés) e
ainda a conjugacao de todas elas.

e A percentagem de caracteristicas seleccionadas aleatoriamente (va-
riando este namero entre 10 a 50% de 10 em 10%). Posteriormente,
teve de se reduzir o niimero de caracteristicas devido ao tempo que
demora a ser produzido cada um dos classificadores fortes.

e Numero de classificadores fracos pretendidos no classificador forte
(foram produzidos classificadores fortes com 100, 200 e 300 classifi-
cadores fracos).

Para cada um dos pardmetros foram gerados cinco testes para que se
pudesse verificar a estabilidade das caracteristicas deste método. Com
isto foram produzidos 75 testes contendo apenas as caracteristicas apre-
sentadas por Viola e Jones [24] e outras tantos para as que conjugam as
caracteristicas deles e as nossas. Mesmo obtendo erros superiores para
os testes realizados com apenas as caracteristicas dos E, F, G e H, quando
estas sdo integradas nas caracteristicas iniciais (apresentadas por Viola e
Jones [24]) passam a ter melhores erros. A percentagem de caracteristicas
do tipo E, F, G e H seleccionadas na integragdo dos dois tipos de caracte-
risticas baseadas em rectangulos e em tridngulos é apresentada na tabela

Sendo as caracteristicas do tipo E e G as mais seleccionadas durante o
processo de treino, pode ver na figura as posi¢des mais frequentes
destes tipos de caracteristicas em relacdo as janelas de deteccdo.
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| Tipo de caracteristicas | Proporgio (%) de caracteristicas seleccionadas |

E 7.43
F 2.31
G 6.91
H 2.27
E,FGeH 18.93

Tabela 4.1: Propor¢io de caracteristicas do tipo E, F, G e H seleccionadas automaticamente
pelo algoritmo de treino em relagdo ao total de caracteristicas seleccionadas.

rr
~

A 4

Figura 4.2: Caracteristicas do tipo E e G seleccionadas mais frequentemente pelo algoritmo
de treino.

O facto mais saliente dos testes efectuados é a seleccio de um ntimero
consideravel das caracteristicas propostas (E, F, G e H) pelo algoritmo
AdaBoost, o que indica a sua utilidade. Este facto veio fazer com que os
resultados melhorassem nalguns testes, como pode ver na tabela ou
nos gréficos das figuras [4.3) e .4 onde sdo apresentados as curvas
para os dois melhores resultados para os classificadores com 200 e 300
caracteristicas do tipo A, B,CeD,e A,B,C, D, E, F G e H, respectivamente.
Nesta pode-se ver quais foram os melhores obtidas nos testes. E de
notar que todos os testes realizados usando apenas as caracteristicas do
tipo E, F, G e H deram erros que rondam o dobro dos outros dois conjuntos,
mas quando estas sdo integradas nas caracteristicas do tipo A, B, C e D
estas tendem e ajudar na melhoria dos erros.
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Ntumero de caracteristicas
Tipo de caracteristicas do classificador forte
100 | 200 | 300
A,B,CeD 0.022152 | 0.016621 | 0.013523
E,EGeH 0.041056 | 0.033763 | 0.029545
A,B,CD,E FEGeH | 0.021316 | 0.015000 | 0.014200

Tabela 4.2: Valores minimos dos|[EERls nos testes realizados.

Curva ROC para os melhores classificadores com 200 caracteristicas
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Figura 4.3: Curva[ROC|dos dois melhores classificadores fortes com 200 caracteristicas.

Com base nos dados das curvas [ROC] apresentadas nos graficos das fi-
guras (4.3 e podem ser representados também outro tipo de graficos
(ver gréficos das figuras [4.5) e[4.8), sendo que estes representam a
relacao entre o[FPRje o[FNR| No processo de detecgao é muito importante
a andlise destes graficos, pois dependendo do erro aceite no classificador
final terd que se ajustar o limiar de decisdo. O valor inicial, apresentado
por Viola e Jones [24], ¢ de 3, mas diminuindo este permitimos que a taxa
de detecgdes e de falsos positivos aumente e vice-versa. Com a andlise
destes graficos somos capazes de prever qual a taxa de erro que se ird obter
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Curva ROC para os melhores classificadores com 300 caracteristicas
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Figura 4.4: Curva dos dois melhores classificadores fortes com 300 caracteristicas.

para um dado factor.

Nos graficos das figuras e[.§ndo s6 sdo apresentadas as taxas
de erro para um dado factor, mas também a 4rea de erro (a verde nos gra-
ficos). A area de erro pode ser uma medida tanto ou mais representativa
da eficadcia de um método, pois o poderd ser um pouco superior mas
esta ser inferior, o que faz com que exista erro numa 4rea mais reduzida

do grafico.

Na tabela sdo apresentados os melhores valores das &dreas de erro,
podendo-se observar que estes nem sempre coincidem com os mesmos
testes do que os apresentados na tabela dos [EER] (tabela [4.2), isto é, nem
todos os valores minimos para o[EER|tém a melhor 4rea de erro.
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Grafico dos falsos positivos e falsos negativos para as melhrores 200 caracteristicas
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Figura 4.5: Grdfico entre a taxa dos falsos positivos e a dos falsos negativos

para classificador forte com 200 caracteristicas do tipo A, B, C e D (Area=0.064
EER=0.016621).

Grafico dos falsos positivos e falsos negativos para as melhrores 200 caracteristicas
sos ABCDEFGH

- {

0.013 '/ \
;
[

\
0.011 \
001 [ *
sooo 4
ooos |
0.007 / \
0.006 '[ l
0.005 r \
2o / |
0.003 '[ \
0.002 '/- \
0.001 f \
B-—.—.—.—.—.—.—.—.—.—.—.—.—.—.—J \—0—0—0—0—0—0—0—0—0—0—0—0—0

0.3 0.35 0.4 0.45 0.5 0.55 0.6
Factor

0012

——FFR
——FNR

—&—EER

0.65 0.7

Figura 4.6: Grifico entre a taxa dos falsos positivos e a dos falsos negativos

para classificador forte com 200 caracteristicas do tipo A, B,C,D,E,F,Ge H (Area=0.0685
EER=0.015).



50 Resultados

Grafico dos falsos positivos e falsos negativos para as melhrores 300 caracteristicas
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Ntumero de caracteristicas
Tipo de caracteristicas do classificador forte
100 | 200 | 300
A,B,CeD 0.104500 | 0.059500 | 0.043000
E,EGeH 0.212500 | 0.124000 | 0.097000
A,B,C,D,EEGeH | 0.099500 | 0.045500 | 0.035500

Tabela 4.3: Valores minimos das dreas de erro nos testes realizados.
4.3 Testes ao detector

Nesta secgdo serdo apresentado alguns testes realizados ao detector fi-
nal. Nestes testes foram usados os dois melhores classificadores (um com
apenas as caracteristicas apresentadas por Viola e Jones [24], classificador
usado para gerar os gréficos das figuras[4.4/e[.7, e o outro que contém as
caracteristicas deles e as nossas, classificador usado para gerar os gréficos
das figurasfd.4)e obtidos durante a fase de treino, sendo eles constitui-
dos por 300 caracteristicas cada um.

Com base no factor, descrito na seccdo anterior, foram realizados quatro
testes para cada uma das imagens. Para cada classificador testado numa
imagem foi variado o seu factor em 0.01, esta variagdo foi feita para se
demonstrar que basta uma pequena varia¢do para que este aumente a sua
taxa de falsos negativos e falsos positivos, como pode ver nas figuras
4.10,[4.1T} #.12)e[d.13] O factor inicial aplicado foi de 0.57, pois neste traba-
lho interessa ter uma taxa de deteccéo e falsos positivos razoavel.

Nas figuras que compdem a figuras o factor predominante no apare-
cimento de falsas detec¢des é o vestudrio das pessoas. Mesmo com o au-
mento do factor de 0.57 para 0.58 as falsas detec¢des continuam a aparecer,
mas com a aplicacdo do classificador composto pelas nossas caracteristicas
estas diminuiram significativamente.

Como se pode notar, nas figuras [4.10(a)| e 4.10(c), ouve uma melhoria
bastante significativa nas detec¢des ao aumentar o factor, conseguindo de-
tectar correctamente todas as faces e obtendo apenas uma falsa detecgéo.
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(a) Factor = 0.57 para nas caracteristicas (b) Factor = 0.57 para nas caracteristicas
do tipo ABCD. do tipo ABCDEFGH.

(c) Factor = 0.58 para nas caracteristicas (d ) Factor = 0.58 para nas caracteristicas
do tipo ABCD. do tipo ABCDEFGH.

Figura 4.9: Detecgio na imagem 1.

Nem tdo boa melhoria foi obtida nas figuras 4.10(b) e 4.10(d)| pois ja existe
uma face que foi perdida mesmo com o factor a 0.57 e continuando ainda
com duas falsas detecg¢des.

Nas figuras [4.11(a)| e 4.11(c)| apenas uma face ndo é detectada correcta-
mente, existem algumas falsas detec¢des devido ao padrdo que o solo da
sala contém ser composto por quadrados, enquanto que nas figuras[4.11(b)|
e.11(d) isso ndo é uma problema, mas o factor usado neste classificador
ja é demasiado elevado para que todas as faces sejam detectadas.
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(a) Factor = 0.57 para nas caracteristicas (b) Factor = 0.57 para nas caracteristicas
do tipo ABCD. do tipo ABCDEFGH.

(c) Factor = 0.58 para nas caracteristicas (d) Factor = 0.58 para nas caracteristicas
do tipo ABCD. do tipo ABCDEFGH.

Figura 4.10: Detecgdo na imagem 2.

Nas figuras 4.12(a)| e 4.11(b)] as taxas de falsas detec¢des voltam a ser vi-
siveis, devido ao posicionamento das mdaos e do vestudrio usado palas
pessoas. Neste caso, ao ser aumentado o factor todas as falsas deteccdes,
relativas ao vestudrio e as maos, sao eliminadas, restando apenas uma in-
decisdo na figura onde uma face é detectada de forma parcial por
duas vezes. E de notar o facto da figura ser a tnica que obteve
uma taxa de detecgao de 100%, isto é, todas as faces foram detectadas com
sucesso e ndo ouve nenhuma falsa detecgao.

Nas figuras .13 podem-se ver que o factor é demasiado elevado para que
todas as faces sejam detectadas. Um outro problema detectado nestas
imagens é facto de que as falsas detec¢des ndo permitirem que a face seja
detectada de forma central, devido a que foi imposto uma regra no de-
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(a) Factor = 0.57 para nas caracteristicas (b) Factor = 0.57 para nas caracteristicas
do tipo ABCD. do tipo ABCDEFGH.

(c) Factor = 0.58 para nas caracteristicas (d) Factor = 0.58 para nas caracteristicas
do tipo ABCD. do tipo ABCDEFGH.

Figura 4.11: Detecgio na imagem 3.

tector para que este ndo fizesse a sobre posicdo de detec¢des, permitindo
apenas que 10% da sub-janela ja contivesse uma face previamente detec-
tada. Isto faz com que o nosso sistema ndo seja capaz de detectar faces
que estejam muito préximas umas das outras. O ultimo problema detec-
tado nestas imagens é posicionamento das méos, sendo que o classificador
composto pelas nossas caracteristicas seja mais vulneravel a esse problema.
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(a) Factor = 0.57 para nas caracteristicas (b) Factor = 0.57 para nas caracteristicas
do tipo ABCD. do tipo ABCDEFGH.

(c) Factor = 0.58 para nas caracteristicas (d) Factor = 0.58 para nas caracteristicas
do tipo ABCD. do tipo ABCDEFGH.

Figura 4.12: Detecgio na imagem 4.
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(a) Factor = 0.57 para nas caracteristicas (b) Factor = 0.57 para nas caracteristicas
do tipo ABCD. do tipo ABCDEFGH.

(c) Factor = 0.58 para nas caracteristicas (d) Factor = 0.58 para nas caracteristicas
do tipo ABCD. do tipo ABCDEFGH.

Figura 4.13: Detecgio na imagem 5.



Capitulo 5

Conclusao e trabalho futuro

5.1 Conclusao

Os objectivos propostos para este projecto foram atingidos com sucesso,
através da extrac¢do de um conjunto de caracteristicas baseadas em rectan-
gulos e em tridngulos, para a deteccdo de faces. Uma mais valia do método
apresentado é que as caracteristicas que compdem os classificadores sdo
independentes ao tamanho das sub-janelas das imagens, proporcionando
assim que o tempo de andlise a uma dada caracteristica seja constante, ndo
variando com o tamanho da sub-janela.

Do ponto de vista cientifico, os métodos de deteccdo de faces humanas
podem, num futuro muito proximo, vir a apresentar solugdes praticas a
nivel da seguranca e vigilancia. O facto da criminalidade estar a aumentar
faz com que cada vez mais existam pessoas a trabalhar nesta drea, com
o intuito de desenvolverem sistemas que sejam capazes de detectar e re-
conhecer um conjunto de pessoas que possam ser prejudiciais (simples
ladrdes, grupos organizados ou até mesmo terroristas) para a restante co-
munidade.

Este projecto foi dividido em duas fases, sendo que a primeira foi o es-
tudo do método base desenvolvido por Viola e Jones [24] que usa apenas
caracteristicas baseadas em rectangulos e a segunda foi a substituicdo e

57



58 Conclusio e trabalho futuro

integracdo de novas caracteristicas, estas agora baseadas em tridngulos.

Os resultados obtidos para cada uma das abordagens foram satisfatérios.
O método proposto ndo apresentou resultados significativamente melho-
res devido a que os resultados do método baseado nos rectangulos ja serem
bons. Com isto, a primeira abordagem obteve um erro de 1.35% e uma
area de erro de 4.3%, enquanto que na segunda abordagem com a inte-
gracdo das novas caracteristicas nas baseadas em rectangulos o erro foi de
1.42% e a area de erro de 3.55%. Estes erros tem por base os dois melhores
classificadores, sendo que estes foram construidos a partir de uma selecgdo
parcial das caracteristicas, isto é, os classificadores apresentados ndo foram
construidos usando o ntmero total de caracteristicas geradas, mas apenas
uma dada percentagem seleccionada aleatoriamente podendo fazer com
que algumas das melhores caracteristicas ndo constem nos classificadores.

Numa perspectiva mais critica, considero que a fase mais critica deste tra-
balho é mesmo a fase de treino, visto que se as imagens do conjunto de
treino ndo forem representativas de o local onde o sistema serd aplicado,
o algoritmo de treino nado serd capaz de fazer a seleccdo das melhores ca-
racteristicas para aquele local. Isto deve-se a que o nimero de sub-janelas
que ndo contém faces numa imagem ser muito superior as que contém.

5.1.1 Trabalho futuro

Numa perspectiva de trabalho futuro podem ser referidas as seguintes
tarefas:

e Adicionar um novo tipo de caracteristica;
e Integracdo de uma camara de video-vigilancia no detector;

e Criar um novo conjunto de treino.
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Novo tipo de caracteristica

A proposta para a adi¢cdo de um novo tipo de caracteristica é uma caracte-
ristica baseada nos tridngulos mais seleccionados por parte do algoritmo
de treino (caracteristicas do tipo E e G) a quando da conjugacdo de todos
os tipos de caracteristicas. Na implementacdo das caracteristicas basea-
das em tridngulos esperava-se que durante o treino, se fosse produzindo
algo do género danova caracteristica do tipo I, demonstrada pela figura[5.1]

Figura 5.1: Proposta de um novo tipo de caracteristica, denominada por L.

Integracao de uma camara de video-vigilancia no detector

Com base nos resultados apresentados acha-se que seja vidvel a aplicacdao
deste método num sistema de video-vigilancia. Aplicando-se este método
de detec¢do num sistema de video-vigilancia, sera possivel efectuar o reco-
nhecimento das pessoas, as quais foram previamente detectadas por este
método.
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Novo conjunto de treino

A criagdo de um novo conjunto de treino provém da possibilidade deste
sistema ser implementado num sistema de video-vigilancia. Ao ser criado
este novo conjunto de treino optimizado para o local vigiado espera-se que
o erro deste sistema seja inferior a 1%, o que ndo devera ser muito dificil,
visto que este sistema mesmo treinado com imagens retiradas da internet
obteve um erro pouco superior a 1%.



Apéndice A

Ambiente de desenvolvimento

A.1 Plataforma de desenvolvimento

O software utilizado para o desenvolvimento do cédigo foi o Borland C++
Builder Enterprise (versdo 6.0 build 10.160), que permite ao utilizador de-
senvolver as mais variadas aplicagdes em C++. No uso deste software foi
necessdrio ter um cuidado redobrado, visto que o compilador que vem
com esta API ndo aceita apenas codigo C++ que seguem as normas da
American National Standards Institute para o C/C++, o que era
um requisito deste projecto. Para a certificagdo que o cédigo seguia as
normas foi usado o compilador da GNU Compiler Collection (GCC) [2]
para C++.

A.2 Linguagem

Este projecto foi desenvolvido em C++, uma linguagem com base em C
mas orientada a objectos. Esta linguagem é uma linguagem de programa-
¢do de alto nivel com facilidades do uso em baixo nivel multi-paradigma
e de uso geral [27]. A componente de baixo nivel desta linguagem é muito
importante, pois todos os projectos que pretendam ter uma resposta em
tempo real terdo de saber lidar com componentes muito préximas do pro-
cessador para que possam dar resposta em tempo util. Para este tipo de
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problemas nunca se poderia usar uma linguagem que fosse compilada
para uma mdquina virtual, pois estas linguagens perdem muito tempo na
interacgdo entre a mdquina virtual e o préprio processador, ndo falando
que se tornam muito mais pesadas.

A.3 Biblioteca de tratamento de imagens

Para a implementagdo do projecto utilizou-se, a biblioteca The C++ Tem-
plate Image Processing Library [23], que é uma ferramenta
open-source para o processamento de imagem consistindo num tnico ar-
quivo de cabecalho "CImg.h"que contém intimeros métodos e classes em
C++. Desta forma é possivel utilizar directamente no cédigo de cada um
os métodos e classes de C++, uma vez que as suas operagdes sdo bastante
variadas. A titulo de exemplo enuncia-se a abertura, os histogramas, as
transformacdes, os cortes, entre outras. Com a ajuda desta poderosa fer-
ramenta foram realizadas as vdarias operagdes de abertura, de corte, de
gravacao.



Apéndice B
Publicacao

Neste anexo inclui-se a publica¢do proposta para a [1]. De notar
que os resultados contidos nele diferirem um pouco dos que foram apre-
sentados neste relatério, devido ao facto de quando foi realizado ainda ndo
teremos os testes todos realizados.
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