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ABSTRACT

This work presents a novel automatic framework to perfornféi2 recognition. The
proposed method uses a Simulated Annealing-based apg®agfor range image registration
with the Surface Interpenetration Measu(8IM) as similarity measure in order to match two
face images. The authentication score is obtained by cantpbthe SIM values corresponding
to the matching of four different face regions: (1) circudend (2) elliptical areas around the
nose, (3) forehead and (4) the entire face region. Then, afied@&A approach is proposed
taking advantage of invariant face regions to better hafadial expressions. Comprehensive
experiments were performed on the FRGC v2 database, whibk lafgest available database
of 3D face images composed of 4,007 images with differemafazpressions. The experiments
simulated both verification and identification systems dredresults were compared to those
reported by state-of-the-art works. By using all the imagdbé database, a verification rate of
96.5% was achieved atkalse Acceptance Ra{EAR) of 0.1%. In the identification scenario,
a rank-one accuracy of 98.4% was achieved. To our best kdge)ehis is the highest rank-
one score ever achieved for the FRGC v2 database when compaeeslilts published in the
literature.

Keywords: 3D Face Recognition, FRGC DatabaSeyface Interpenetration Measure
(SIM), Simulated Annealing, Range Image Registration.
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RESUMO

Este trabalho apresenta um novo sistema aatimm para reconhecimento facial
usando imagens 3D. Oatodo proposté baseado no algoritmgimulated Annealin(SA) para
o alinhamento de imagens de profundidade, sendo us&iaface Interpenetration Measure
(SIM) como medida de similaridade entre duas imagens. A daedé autentic&p é obtida
combinando a SIM calculada para quatro éegi da face:areas circular e gitica ao redor
do nariz, parte superior da face e a face inteiraénAldisso, uma abordagem modificada do
SA & usada para minimizar os efeitos decorrentes das epsesaciais durante o alinha-
mento. Uma érie de experimentos foram realizados na base de dadesRecognition Grand
Challenge(FRGC) v2, quee a maior base de faces 3D dispat atualmente, composta por

mas de verificago e identificago, e os resultados obtidos foram comparados com os trabalho
estado-da-arte presentes na literatura. Usando todasagsns da base FRGC v2 foi obtida
uma taxa de verific&p de 96,5%, com uma Taxa de Falsa Acéitaalse Acceptance Rate
FAR) de 0,1%. No cemrio de identificago foi obtido umrank-onede 98,4%. Pelo nosso
conhecimento, este&a os melhores resultados de identifioa@ apresentados usando a base
FRGC v2, quando comparados com outros resultados apressmaditeratura.

Palavras-chave: Reconhecimento facial 3D, FRGC DatabaSarface Interpenetra-
tion MeasurgSIM), Simulated Annealing, Registro de imagens de profuade.



1 INTRODUCAO

Sistemas de reconhecimento facial possuem ajilesaem diversaareas, tais como
seguranca, entretenimento, vagitia, controle de acesso [29]. Nd8mas cecadas, os estudos
nessarea tiveram um grande avanco com a utiléaade imagens 2D. No entanto, a utilizac
de imagens faciais 2D possui limitsgs decorrentes da mudanca de pose, iluramas; ex-
presdes faciais [54]. Uma maneira de lidar com essas lird#aé a utilizag@o da informago
de profundidade da face. Niitima decada o reconhecimento facial 3D ganhou destaque devido
aos avancos dos sensores para acuogie imagens 3D. No entanto, a utiliaagle imagens 3D
tamkem possui algumas limitées, como a presenca dédos e a dificuldade na aquiaig [8].

Existem duas abordagens principais para trabalhar conoamafio facial 3D, de-
pendendo do formato dos dados [24]: (1) imagem de profuddi¢gange imagg e (2) nu-
vem de pontos. Para imagens de profundidade, éerada populaé a utilizag@o de nétodos
estatsticos, como a Aalise das Componentes PrincipaRrificipal Component Analysis
(PCA)) [38]. Para aplicar o PCA, primeiramente as faces 8@roormalizadas e em seguida pro-
jetadas como imagens 2D. Uma das vantagens desta aboréagenos ratodos podem ser fa-
cilmente combinados com as imagens de textura para aunaentawstez do sistema [8,25,43].

Para nuvens de pontos, @esnhicas de registro de imager@mgeralmente usadas para
alinhar os dois conjuntos de pontos. @todolterative Closest PoinfiICP) [6, 11], ou alguma
de suas variantes [23, 44 nhormalmente utilizado para realizar essa tarefa. O Erem@tico
Médio (Mean Squared Erro(MSE)), minimizado durante o ICR enfio usado como base
para definir a similaridade entre duas imagens faciais PL,@1, 35]. Essa abordagem ta@nip
pode ser combinada comdnicas de deformag para modelar as expréss faciais, e com isso
minimizar o seu efeito no reconhecimento [26, 30, 34].

O desempenho dos sistemas de reconhecimento facial 2D e®Dspo avaliado no
Face Recognition Grand ChallendeRGC) [44]. O FRGCe uma plataforma internacional
composta por seis conjuntos de problemas e suas taxas depded® esperadas. O terceiro
experimentoij.e., ROC Ill, se refere ao problema de reconhecimento facial @®uiliza uma



base composta por 4.007 imagens de 466 pessoas com difeesptesdes faciais. Neste
experimento o objetivé atingir uma taxa de reconhecimento de 98,0% com uma Taxalsie F
Aceita@o (False Acceptance RafEAR)) de 0,1% [44].

A motivagdo deste trabalhe explorar a utilizago da informago de profundidade da
face para o reconhecimento. Dadas duas imagens faciaigrdelaano objetivo do sistena
diferenciar se ambas as faces pertencemamuanum mesmo indiduo. Para validar a preéis
de tal sistema duas medid@®autilizadas: (1) FAR, e (2ank-one O FAR & empregado para
avaliar sistemas bioatricos no modo de verificag. Neste modo, duas imagens facidie s
comparadas e o sistema responde se pertence@oaumesma pessoa. 1rank oneé utilizado
para avaliar sistemas de identifiéa¢ 0 qual retorna a identidade da pessea,retorna a face
com maior similaridade com a face de entrada [7].

Neste trabalho apresentamos um sistema para reconhegifaeid que tem como
entrada apenas a inforn@g;de profundidade das faces. Esta abordagem pode ser @sada p
verifica@o e identificago, e possui quatro égfios principais (ver Fig. 1.1): (1) aquiaig das
imagens, (2) gr-processamento, (3) alinhamento, e (4) auterdicac

Inicialmente, a aquis#p das imagens faciais 3D pode ser realizada usando ddsrent
tecnicas, como por exemplo, sensores de luz estruturadanearsdaser [22]. As imagens
utilizadas nesse trabalhos foram adquiridas por um séaser, que produz uma imagem de
profundidade do objeto capturado. Na etapa degsocessamento, a imagem de entrada
suavizada e a rego da facee detectada e segmentada automaticament@oEalguns pontos
caracteisticos, como o canto dos olhos e a ponta do nadiz detectados para serem utilizados
durante o processo de alinhamento [41,42].

Com isso, cada uma das régé segmentad#&salinhada com a sua régi correspon-
dente de uma face que foi previamente cadastrada em um bandadds. O alinhamento
é realizado usando uma abordagem baseada no algditnndated AnnealingSA) que uti-
liza duas medidas robustas de avadiag(1)M-estimator Sample ConsengidSAC) [53], e a
(2) Surface Interpenetration Measuf®8IM) [51]. Além disso, tambmé usada uma abordagem
modificada do SA para lidar com as expiEssfaciais [45].

Finalmente, a medida de autenti@ag calculada com base no valor da SIM obtida
para o registro de cada régi. A medida resultante da soma pode ser usada para: (1¢aerifi
se duas faces pertencem diba mesma pessoa, e (2) recuperar a identidade de uma pessoa.
Em trabalhos anteriores a SIM mostrou ser uma medida disaibnia quando aplicada no
reconhecimento facial 3D [4,5, 45, 46, 47].
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Figura 1.1: Etapas principais para a autenticage faces 3D.

Como pode ser observado em diversos trabalhos na literatL28][ rao existe um
sistema bioratrico que seja 100% ideal. &in disso, os estudos com a utilizagla informago
3D em problemas de \&® computacionakBim sido bastante explorados. Aid deste trabalho
€ propor uma nova medida para realizar a com@araptre duas faces focando em um sistema
biométrico robusto. Tal sistema visa a obtaage 0% de falsa rejéig, e a0 mesmo tempo
100% derank-one



Uma das contribui@es principais deste trabalkgropor a SIM como medida de simi-
laridade entre duas imagens faciais 3D [47]. Ao camdrdos trabalhos presentes na literatura
que focam no alinhamento usando o ICP (guiado pelo MSE), edialho se baseia no fato
de que Silveet al. [51] provaram que o MSE permite a convengia para rimimos locais, &
mesmo quandcé® utilizadas abordagens aprimoradas do ICP [23,49]. Osesutamiém su-
gerem que o MSIe uma boa medida para iniciar o processo do alinhamentop se8tM mais
apropriada nas etapas finais para garantir a qualidade mtwaaiento. Outras contribdies
deste trabalho que podem ser destaca&lasclassificago da base FRGC v2 em conjuntos
controlados, sendo a base de segmentada de acordo com cetgp@ksdo facial e a sua
intensidade, realizé&p de diferentes experimentos na base FRGC v2 em diferenteextms,
aralise de diferentes abordagens para auteréicde faces, exteds do modelo higrquico, e
comparago com outros trabalhos presentes na literatura [45, 46].

Os experimentos foram realizados usando sub-bases @u@splda base FRGC v2,
para avaliago de desempenho do sistema propostcenAtisso, apresentamos umalkise
comparativa de resultados com os trabalhos relacionadissretevantes nessaea [2, 13,21,
30, 33, 39, 40]. Esta atiseé uma das mais completasgescritas na literatura sobre reconhe-
cimento facial 3D, com base em nossos conhecimentos. Faftetal.[21] tambem apresenta
um conjunto completo de resultados experimentais.

Este trabalho eatdividido como segue. A Sag 2 apresenta uma disc@essobre os
principais trabalhos relacionados. A e apresenta detalhes sobre a base de dados utilizada
e a Sego 4 descreve a etapa dé&fprocessamento. A Sag 5 apresenta o@wodo para alinha-
mento de faces 3D @& seguida do processo de autentimaga Sego 6. A Se@o 7 apresenta 0s
resultados experimentais e a @@ conclui com as considefss finais.



2 REVISAO LITER ARIA

Esta sego apresenta uma re#is dos trabalhos mais relevantes que abordam o reco-
nhecimento facial 3D. Esses trabalhos, em sua maioriaylaaica medida de similaridade entre
duas imagens faciais com base no MSE minimizado durantea d&alinhamento, algumas
vezes combinado com outras medidas.

Changet al. [10] descrevem um #&todo chamadddaptive Rigid Multi-Region
Selection(ARMS). O ARMS usa ft&s regbes de sobreposig ao redor do nariz: (1)irculo,
(2) elipse, e (3) o nariz propriamente dito. A r@gido nariz foi escolhida por ser invari-
antea presenca de expréss faciais. Efo, cada re@io € alinhada com sua correspondente
usando o algoritmo ICP [6]. O IC®um algoritmo que dada duas suj&#s, calcula a melhor
transformago que minimize a dianhcia entre os pontos correspondentes. O MSE resultante
de cada alinhamen#@® combinado usando a regra do produto, a @uadada como medida de
similaridade entre duas faces 3D. Os experimentos foralmadas usando um super conjunto
de imagens da base FRGC, composto por 4.485 imagens facia@uaindo utilizadas apenas
as faces com expre@s neutra, o etodo obém uma taxa deank-onede 97,1%. A taxa de
rank-oneobtida utilizando faces com expré@ssfoi de 87,1%.

Lu et al. [35] apresentam uma abordagem multimodal para o reconkatiniacial
composta por dois ddulos principais, um para imagens 3D e outro para imagen®2i¢todo
Linear Discriminant Analysi$LDA) [3] € usado para verificar a similaridade das imagens faci-
ais 2D. O LDAé um netodo estastico, da mesma faitia que o PCA, que separa um grupo de
objetos em classes mutualmente exclusivas usando comaiimasenjunto de caracfisticas.
Para as imagens 3B empregado o ICP, sendo o MSE usado como medida de similaridad
Os experimentos foram realizados em uma base de dadosgdead200 modelos faciais 3D
usados comgallery, e 598 imagens usadas coprobe A medida de similaridade calculada
usando aregra da soma ponderada entre as medidas obtmlaBpes pelo ICP. A abordagem
proposta obteveank-onede 90% e os autores verificaram que a presenca de e@pssfsgiais
iImpediu a identificago correta de todas as imagens.



Maureret al.[39] propdem um niétodo que combina a utilizag de imagens faciais 2D
e 3D. Para o reconhecimento facial 2lusado um software comercial, por, 0s autores su-
gerem que essa etapa pode ser realizada por qualquer cortdagém. Para o reconhecimento
facial 3D é utilizado o algoritmo ICP, e 0 mapa de distiase usado como medida de simila-
ridade. As medidas computadas para as imagens 2D @8banbinadas usando uma soma
ponderada. Na FRGC v2 foi obtida uma taxa de verificage 87% com uma FAR de 0,1%,
considerando apenas a inforraagle profundidade. Os autores classificaram as principads f
tes causadoras de erros e@stcategorias: (1) imagens distorcidas, (2) imagens 2D e2@D n
sincronizadas, e (3) outros,g, cabelo cobrindo a face.

Huskenet al. [27] apresentam a fa® dos nétodosHierarchical Graph Matching
(HGM) 2D e HGM 3D pararealizar o reconhecimento facial. Edsardagem usa um grafo que
armazena informdiges sobre a textura da imagem e as [iEsglos pontos caraciglicos,e.g,
nariz, olhos e boca. Ea, o grafcé adaptado automaticamedtéace usando esses pontos ca-
ractefsticos, e a medida de similaridadealculada a partir da dégicia entre dois grafos. Nos
experimentos usando apenas as imagens 3D da FRGC v2, fa obtia taxa de verificap de
86,9%, com uma FAR de 0,1%.

Lin et al. [33] descrevem um &todo que combina a soma de cardstaras invari-
antes da face para sua classifioac¢ Dezareas retangulare§@ selecionadas da imagem de
entrada para que seja extta um conjunto de caracisticas. As matricas do alinhamento de
cada recho .0 combinadas usando a regra da soma ou a regra ponderadaajasmizada
pelo LDA. Usando o LDA, para definir esses pesoppsével alcancar maiores taxas de reco-
nhecimento. Os experimentos foram realizados na base FRGEn®experimento ROC 1l
foi obtida uma taxa de verificag de 90%, com uma FAR de 0,1%.

Bronsteinet al. [9] apresentam um &todo multimodal usando uma represeatada
face invarianteas expres®es faciais. Eles assumem que as ex@espodem ser modeladas
como isomerias da supéte tridimensional para criar um modelo facial éaico. Uma vez
criados os modelos, o alinhamento das supedé realizado usando momentos de alta-ordem,
gueé um procedimento simples e eficiente para o registro de insdd8]. Embora essa abor-
dagem @o sofra efeitos das expréss faciais, a represenéaxgcadnica das faces pode causar
a perda de algumas caraésticas importantes, como o formato do nariz e os cantosltios.o
Os experimentos foram realizados em uma base de imagead@udemposta por 220 imagens
de 30 pessoas, com diferentes expiesdaciais. Os resultados mostraram que o registro de
superfcies cadnicasé mais discriminante do que o registro de slipe$ figidas.



Mian et al. [40] descrevem um sistema de reconhecimento facial mulkain®D+3D.
Inicialmente, a pose da face 3Dcorrigida e normalizada automaticamente com a sua imagem
2D correspondente. O algoritn®cale-Invariant Feature Transfor§SIFT) & usado nas ima-
gens faciais 2D para detectar pontos car&tieos locais. A SIFT mostrou ser mais robusta
com rela@oa iluminago ea presenca de exprées faciais, quando comparada com o PCA. A
similaridade entre as imagens 20determinada pela déicia Euclideana dos descritores das
caracteisticas faciais. As imagens faciais 3Bossegmentadas em duas &eg: (1) olhos e
testa, e (2) re@io do nariz. Cada regé alinhada com as suas correspondentes usando o algo-
ritmo ICP, e a medida de similarida@ealculada combinando o resultado de cada alinhamento.
Na base FRGC v2 foi obtida uma taxa de verificade 86,6% com uma FAR de 0,1%, quando
utilizadas apenas as imagens 3D. Comparando as faces neutradsdas as outras imagens
restantes da base, a taxa de veriflmagumenta para 98,5%, com uma FAR de 0,1%.

Cooket al.[13] aplicam filtrosLog-Gaborpara o reconhecimento facial 3D. 8pa
aplicag@o do filtro, a imagem faci@ segmentada em 49 régs quadradas e decomposta por
trés filtros de escala, totalizando 147 subbegi O PCAé aplicado em cada subragipara
representar a face com 147 caraistizas. A dishnciaMahalanobis-Cossiné empregada para
calcular a disincia entre dois vetores de cararsticas. Nos resultados experimentais, o melhor
desempenho foi obtido usando apenas as 75 su@@®gentrais da face. Na base FRGC v2 foi
obtida uma taxa de verificag de 92,3% com 0,1% de FAR e uank-onede 96,2%.

Kakadiariset al.[30] apresentam um processo para autenfioale faces 3D comple-
tamente auto@tico usand@nnotated Face Mod€AFM) para lidar com as expre@ss faciais.
Inicialmente um AFMe criado para ser deformado na etapa de alinhamento petmassim a
criacdo de um meta-dado para a autent@@ag\as etapas iniciais do processo, a imagem de en-
tradaé processada para a rerdogle artefatos e o preenchimento de buracos. Uma amostra dos
dadose criada para melhorar o desempenho dado. Os dados de entradisalinhados ao
modelo AFM usando um étodo de alinhamento composto das seguintes etapeSpifi)ma-
ges para definir a correspo@dcia inicial entre o modelo AFM e os dados de entrada; (2) ICP,
usado para realizar a transforriagigida; e o (3) SA, usado para assegurar um alinhamento
mais preciso. Depois dessa etapaptido um modelo deforavel, o quak convertido para um
modelo georatrico e para um mapa normal. Cada uma dessas imégemio tratada separa-
damente usando duas transforegvaveletsHaar e Pyramid A autenticagoé calculada no
doninio waveletsendo definidas diferentesetnicas de digtncia para cadaavelet No expe-
rimento ROC lll, da base FRGC v2, os autores reportaram unaad@werificago de 97,0%,
com uma FAR de 0,1%. &m disso, eles reportaram uank-onede 97,0%.



Al-Osaimiet al.[2] apresentam uma abordagem para reconhecimento facisd&ilo
modelos deforraveis. Para isso, um subespaco P&€&riado com base nas deformbag das
expresses faciais. Inicialmente, a etapa de treino requer imageuisas e &o-neutras de cada
individuo. As imagensa segmentadas e alinhadas com o ICP para verificar as isigserf
residuais. Er#o, um subespaco PGAcriado com base nessesidems, que conségntemente
consegue modelar uma deforrhagde expres® facial ge@rica. A similaridadee calculada
comparando as faces 3D deformadas. Os experimentos foratuzidos na base FRGC v2 em
diferentes subconjuntos de imagens. Foi obtida uma taxaécago de 98,35% e 97,7%,
com uma FAR de 0,1%, nos conjuntos de faces neutrésoenautras, respectivamente. No
experimento ROC llI, foi obtida uma taxa de verifiaagde 94,1%, com uma FAR de 0,1%.

Faltemieret al. [21] descrevem um sistema que consiste n@adude 28 regies
eskricas extradas da face. Essas régs 0 enio combinadas usando o algoritmo ICP. O
MSE resultante do alinhamento de cada uma dasesdoi combinado usando diferentes abor-
dagens, e os melhores resultados foram obtidos usandétosl@sConsensus Voting Borda
Counting Para tornar o sistema robusto em ratags variages faciais, que podem ocorrer em
pequenas reges da face,@ usadas diferentes régs para o alinhamento. Na base FRGC v2
a taxa de verificego obtida foi de 93,2%, com uma FAR de 0,1%, riok-onede 97,2%.

Um surveyde trabalhos relacionados com reconhecimento facial 3D lénmadlal
2D+3D € apresentado em [1,8]. A Tabela 2.1 apresenta umasardos trabalhos apresen-
tados nessa s&@g. Como pode ser observado, a maioria dos trabalhos utdimascicesso o
algoritmo ICP para o reconhecimento facial 3D [10, 21, 39, 48hdo o MSE usado como
medida de similaridade, algumas vezes combinado com aukedglas. Neste trabalhoos
apresentamos uma nova abordagem usando a SIM para obteadesunais precisos.



Tabela 2.1: Su@rio dos principais trabalhos relacionados.

Modalidade Bases M étodo

Changet al.[10] 3D FRGC v1+v2| ICP

Lu et al.[35] 2D+3D Propria LDA (imagens 2D) + ICP
(imagens 3D).

Maureret al.[39] 2D+3D FRGCv2 | ICP

Huskenet al.[27] 2D+3D FRGCv2 | HGM 2D + HGM 3D.

Lin etal.[33] 3D FRGCv2 | Soma de caractisticas
invariantes da face

Bronsteinet al.[9] 2D+3D Propria Momentos de alta-ordem

Mian et al. [40] 2D+3D FRGCv2 | SIFT (imagens 2D) + ICP
(imagens 3D)

Cooket al.[13] 3D FRGCv2 | Log-Gabor

Kakadiariset al.[30] 3D FRGCv2 | Modelos deforraveis +
Wavelets

Al-Osaimiet al.[2] 3D FRGCv2 |ICP

Faltemieret al.[21] 3D FRGCv2 |ICP

Queiroloet al.[47] 3D FRGCv2 | SA+SIM
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3 BASE DE DADOS

Nesta sego sea discutida a primeira etapa do sistema de reconhecimeritd fao-
posto, como apresentado na Fig. 1.1. Neste trabalho, agimmadilizadas tanto na aquia
guanto no cadastramento pertencebase FRGC v2. Esta $ezapresenta um disc@sssobre
as caractésticas das imagens presentes nessa base.

Nos experimentos foi utilizada a base de dados FRGC v2égumaior base de ima-
gens faciais 3D dispdwvel atualmente. Essa bagseusada como refencia para avalig@p de
métodos de reconhecimento facial [44]. A base FRGC v2 pos30v4magens de 466 pessoas
diferentes. Cada pessoa possui raximo 22 imagens, sendo que 56 iridivos possuem ape-
nas uma imagem. Todas as imagens foram adquiridas com uor te3es Minolta Vivid 910G
tém resolugo 64%480. A Fig. 3.1 apresenta algumas das imagens presentess\BR&C v2.
As legendas das figuras representam o nome do arquivo dernagam, composto por duas
partes com base no delimitador “d”: (1) identifiéagdo indiiduo, e (2) timero da imagem.

iﬁ‘i’:\ﬁ
(a) 02463d546 (b) 042024556 (c) 04309d249 (d) 043200280

3

(e) 044004386 (f) 04419d254 (g) 04505d224 (h) 04595099

Figura 3.1: Exemplos de imagens da base de dados FRGC v2.
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As faces possuem pose frontal e expbessfaciais variadas. Os tipos de expoess
mais comuns na bas@a neutro, alegre, triste, nojo e surpresa. Algumas ingmtEnlem
apresentam artefatos que podem ser classificados comand@ens distorcidas, (2) &rgia
do nariz, (3) buracos ao redor do nariz, ou (4) “ondas” aorrdddooca. Exemplos desses tipos
de imagens&o apresentados na Fig. 3.2, e as legendas indicam a suéigdegd na base.

(c) 04531d293 / 04344d345 (d) 04514d324

Figura 3.2: Exemplos de imagens com artefatos: (a) imagstisadas/deformadas, (b)
au€ncia do nariz, (c) buracos ao redor do nariz, e (d) “ondasédor da boca.

O primeiro tipo de artefaté ocasionado pela movimen&xda pessoa durante o pro-
cesso de aquisip das imagens. O segundogstlacionado com a démcia entre a pessoa
e o0 aparelho de aquisig; se a face estiver muito@ima, as redies mais gximas ao sen-
sor podem &o ser capturadas devi@olimitagdo da dishncia focal. Outro problema ocorre
porque 0s sensordégsersnao conseguem mapear as e transparentes e com alta especu-
laridade, resultando em buracos nas imagens capturadasegiao dos olhos e ao redor do
nariz. Bowyeret al.[8] apresentam um estudo onde foram identificadas diveitsasg@es que
podem afetar a qualidade da imagem de profundidade, comexeonplo, a iluminago do
ambiente. Algumas dessas particularidades da base FRG@h2rtasio descritas em [39].

Como o objetivee realizar uma avali@p detalhada da nossa abordagem para o reco-
nhecimento facial 3D, a base FRGC v2 foi classificada de acmdoas expre§es faciais e
o nivel de rddo (relacionado com a presenca de artefatos). Realizamasava classific&p
das expresses faciais porque a classifiéag dispoivel pela FRGC co@m algumas incon-
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siséncias. A Fig. 3.3 apresenta alguns exemplos de faces qara tassificadas como neutras,
mas que de fato possuem algum tipo de ex@r@ssma raao provavelé que a classificap foi

realizada de acordo com a expi@ssolicitada, e @0 com a expred® capturada de fato. Neste
trabalho a FRGC v2 foi segmentada em diferentes conjuntosy epresentado na Tabela 3.1.

(a) 04319d268 (b) 04327d294 (c) 04476d230 (d) 04587d114

Figura 3.3: Exemplo de imagens classificadas como neutraaseaFRGC v2.

Tabela 3.1: Classificap das imagens da base FRGC v2.

Conjuntos de imagens NUmero de imagens
Pouca expres® com artefatos 247

Pouca expres® sem artefatos 455

Neutro sem artefatos 933

Neutro com/sem artefatos 2.182

Todas 4.007

Para verificar a inflancia dos buracos na régi dos olhos no reconhecimento, a base
FRGC v2 foi segmentada enes conjuntos: (1) sem buracos, com 51 imagens, (2) buracos
pequenos, com 1.300 imagens, e (3) buracos grandes, cofmih&§ens. Esse efeitodecor-
rente do fato do olho ser uma régitrandlicida, o que faz com que o feixe seja refratado ao
invés de ser refletido. Por essadazo sensolasernao consegue capturar adequadamente a
reflexdo do feixe, impedindo a gef@ag da informago 3D dessa rego. Nbs observamos que
guase todas as imagens da base apresentam esse efeitose pos i§.0 consideramos 0s bu-
racos nos olhos como sendo um artefato na classificda Tabela 3.1. Experimentos mais
detalhados para verificar a sua i#ificia no reconhecimentas apresentados na $ec¢7.2.1.

Alem disso, as imagens da base FRGC v2 tamforam classificadas de acordo com
o tipo de expres® facial, usando como base as seis dmedasicas propostas por [18]. As se-
guintes classes foram definidas: neutra, neutra com boctadBeA.), alegre, surpresa, triste,
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franzir, nojo e “bochechudo’puffy cheek Com exce@&o das expre$gs neutra e “boche-
chudo”, as classes restantes t@&mbforam organizadas de acordo com sua intensidade. A
Tabela 3.2 apresenta @mero de imagens de cada conjunto.

Tabela 3.2: Classificap da base FRGC v2 por expréss faciais.

Conjuntos de imagens| Numero de imagens
Pouco alegre 208
Muito alegre 249
Pouco surpresa 56
Muito surpresa 172
Pouco triste 82
Muito triste 57
Pouco boca aberta 64
Muito boca aberta 212
Pouco franzir 32
Muito franzir 52
Pouco nojo 13
Muito nojo 59
“Bochechudo” 150
Outros 66

Na base FRGC v2 foi observado que dois iindiios, embora possuam identifidag
diferentes, 80 na verdade a mesma pessoa (ver Fig. 3.4). Essa infaofaicconfirmada pela
organizago do FRGC. O amero de identificép do impostor na bage04643, e o amero de
identifica@o do outro indiiduoé 04783. Essédtulo foi corrigido para 0s nossos experimentos.

(a) 04643d21 (b) 04643d20 (c) 04783d37 (d) 04783d36

Figura 3.4: Indit\duo com a classificép incorreta: (a)-(b) imagens 2D e 3D do “impostor”,
respectivamente, (c)-(d) imagens 2D e 3D imagens do outiigiduo, respectivamente.
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4 PRE-PROCESSAMENTO

Esta sego apresenta uma discésssobre comé realizada a segmentagda imagem
de entrada e da extrag da face. Uma vez adquiridas as imagens faciaise3becessio
extrair a regho de interessa.€. regiao da face) da imagem de entrada, como apresentado na
Fig. 1.1. As imagens de entrada possuem alguanaas que podem interferir na etapa de
alinhamento das faces 3D, tais como cabelo, pescoco easrélbr Fig.3.1). Inicialmente a
faceé suavizada com o filtro da mediana, seguido pelo processegieesitago que utiliza
a nossa @pria abordagem baseada em mapas de profundidade. Esdagdiarpossui duas
etapas principais: (1) localizag das red@ies homogneas da imagem, combinando inforides
de borda e agrupamento de i@gg, e (2) identificép das redies candidatad regho da face,
usando um ratodo de dete@&p de elipses baseado na transformada de Hough [17].

Essa abordagem consegue segmentar corretamente 99% emprfasentes na base
FRGC v2 (3.991 de 4.007). As segmelites classificadas como incorretas se refeiquelas
gue possuem alguma régi que &o pertenca face, geralmente cabelo, pescog¢o ou d@ress
para cabeca. Nos experimentos essas imagenatgizadas sem nenhundg processamento,
para garantir um processo autatico [41,42].

Depois que a face foi segmentada, seis pontos de cdsdicias 80 detectados e usa-
dos para extrair as rdigs ifgidas e aprimorar o processo de alinhamento. Os pontostaeéts
sao (ver Fig. 4.1a): os cantos internos dos olhos direito aexdg, ponta e base do nariz, e 0s
cantos direito e esquerdo da base do nariz. Para realizatagsefa ¥s usamos nossagpria
abordagem que detecta corretamente os pontos dos olhag eme®9,92% e 99,6% das ima-
gens da base FRGC v2, respectivamente, como apresentadi,d@][Os pontos do nariZo
foram corretamente detectados e@stimagens devida augncia do nariz (ver Fig. 4.1b). Os
cantos dos olhosao puderam ser detectados corretamente em 16 imagens a8 gaheca
estava rotacionada (ver Fig. 4.1c). Em nossos experimest@ontos foram utilizados sem
nenhum P@s-processamento. No entanto, essas imagens tiveram wantongegativo fimimo
Nnos nossos resultados devalnossa abordagem haequica que considera diferentes e da
face (ver Sego 6.1). Maiores detalhes sobre a def@ogos pontosa® apresentados em [41,42].
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(b) (©)

Figura 4.1: Deted@o dos pontos caractsticos: (a) localizago dos seis pontos, (b) detécc
incorreta dos pontos do nariz, e (c) detez@correta dos cantos dos olhos.

Neste trabalho foram consideradas quatrodegjida face (ver Fig. 4.2): (1) r&gi
circular e (2) diptica ao redor do nariz, (3) parte superior da cabecayimib olhos, nariz
e testa, e a (4) rego da face inteira. As redes (1) e (2) 8o utilizadas por sofrerem menor
influéncia das expre8ss faciais quando comparadas com outraesgda face [10]. Essas
as regbes §l0 as mesmas propostas por Chana@l. [10] e podem ser extrdas aplicando
fungdes georatricas nos pontos caradwicos. As Figs. 4.2a e 4.2b mostram um exemplo
dessas reges.

(b) (d)

Figura 4.2: Redies segmentadas da mesma face: (1acegircular e (2) éptica ao redor do
nariz, (3) parte superior da cabeca, e (4) face inteira copoatos caractesticos detectados.

Em [5] foi observado que, usando a SIM, a gegido nariz Ao produz resultados
discriminabrios o suficiente para o reconhecimento facial. Isso oganrgue o nariz representa
apenas uma pequena féacda face. Por esse motivo, as degs (3) e (4) tamdm o utilizadas
por possurem mais informa@es sobre a face inteira. A régi (3)€é obtida selecionando todos
0s pontos localizados acima da base do nariz, como aprdeamaFig. 4.2c. Todas as quatro
regioes &0 utilizadas para realizar o reconhecimento facial.
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5 ALINHAMENTO DE FACES 3D

Nesta sego é apresentado o processo de alinhamento entre duas imageais 8D.
O alinhamento das imageggealizado usando uma abordagem baseada no SA. A SitM-
zada como medida para avaliar a qualidade e @eds alinhamento entre as duas sliperé
faciais. Maiores detalhes sobre asrticas utilizadasa® apresentadas a seguir.

Em [50] &€ apresentada uma compd@ag@brangente entre o ICP, guiado pelo MSE,
e uma abordagem estgtica baseada eAlgoritmos Geiticos(AG), guiada pela SIM, para
realizar o alinhamento de faces 3D. Os resultados mostrquano ICP tende a convergir para
solug@es de nmimo local devido ao MSE. Por outro lado, ao usar uma abemagstoastica
com a SIMé possvel convergir para um mimo global. Trabalhos anteriores [50, 51] mostra-
ram que a SIMe mais discrimindtria que o MSE para avaliar a qualidade do alinhamento entre
duas imagens de profundidade. Uma desvantagem dé g, embora tenham sido obtidos
resultados mais precisos, ele possui um alto tempo de gxecuc

Em [5] a abordagem baseada em AG foi subktdupelo SA, quee muito mais
rapido que o AG, p@m aindaé mais lento que o ICP. Esse trabalho témbapresenta uma
comparago entre o ICP e 0 SA, e comprova que o SA produz resultados negis@s. Aém
disso, os resultados apresentados em [5] mostraram que &Stidna bem & mesmo com
alinhamentos produzidos pelo ICP.

No presente trabalho,08 usamos o SA para realizar o alinhamento das imagens de
profundidade combinado com duas medidas robustas: (1) M53]Ce (2) SIM [50,51]. O SA
inicia o processo de alinhamento com o MSAC e um ajustesficeiculado com a SIM [45,47].

O valor da SIM resultanté en&o utilizado para avaliar a qualidade do alinhamento finteeen
duas faces 3D. As s@es seguintes apresentam uma breve expdansgbre a SIM e o SA.
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5.1 Surface Interpenetration Measu{81M)

A SIM foi desenvolvida a partir de uma alise detalhada sobre as carasticas das
imagens de profundidade. Foi realizada uma avatiage duas supécies alinhadas e ren-
derizadas em cores diferentes, cruzando-as repetidamaréteea sobreposta. O efeito da
interpenetrago resulta da natureza das imagens que apresentam impesfeiausadas por
limitacOes do equipamento de aquisic[14,51].

Devido a esses fatores,éamesmo supeidies lisas (planas) apresentam alguma
“rugosidade”, e por isso podemos assumir que independertdadmas das supéefes a
interpenetrago sempre ocorrarna regho de sobreposip de duas vistas diferentes, obtidas
pelo mesmo equipamento. Foi observado tamlyue duas vistas adquiridas da mesma su-
perficie do objeto com a mesma pdéice paametros do equipamento de aquisigeram duas
imagens diferentes, ou seja com supmees apresentando rugosidades diferentes [51].

Quantificando a interpeneti@g,é possével guiar o processo de registro para a obéenc
de alinhamentos mais precisos assim como avaliar a qualidadilinhamento final obtido.
Para isto foi desenvolvida a seguinte medida baseada non@tnala supericie, computado
pelo ajuste dos quadradosmmos em cada ponto [50,51]. Depois do alinhamento das duas
imagensA eB, é identificado um conjunto de pontos interpenetradofeom seus respectivos
correspondentes eB Para cada pontp € Aé definida uma vizinhangsd, para ser umajanela
pequenan x n centrada enp.

Comg denotando um ponto na vizinhanigg, c 0 ponto correspondente gena ima-
gemB e . o0 vetor normal a supddie emc, & definido um conjunto de pontos conforme a
expresao abaixo:
Cap = {P € Al [(Gi—C)-Mic][(aj =€) Tic] < O} (5.1)

ondeq;,qj € Np ei # j. Este conjunt@ composto pelos pontos decujos vizinhos incluem
ao menos um par de pontos separados pelo plano tangentejteoilmp partir dos seus corres-
pondentes erB. A Fig. 5.1 ilustra a situg&p acima descrita.

Figura 5.1: Ponto interpenetragale A em rela@o aB [51].
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Desta forma, define-se a SIM como a fiagle pontos dA interpenetrados ei:

ICiap)l
Al

SIMpg) = (5.2)

O pseudo-adigo da SIMé apresentado no Algoritmo 1. Como sugerido em [50],
foram aplicadas algumas resfres para o @culo da SIM com o objetivo de evitar a corres-
ponc&ncia imprecisa entre pontos, e obter alinhamentos maigspee Foi inclida a restrigo
m = 5° como sendo o maiciingulo permitido entre os vetores normais em p, fic e fip,
respectivamente. Definimos qpec C se e somente se co%0. - fp) < m. Além disso, foi
utilizada uma restr@o para eliminar pontos correspondentes na®esgile borda da imagem.
Neste cas@ € C sec ¢ D, sendaD o conjunto de pontos de borda é8ne a largura da borda
definida comd = 1. Com essas restfies aplicadaa Eq. 5.2, o valor da SIM se mostrou mais
eficiente e discrimindétio para este problema de reconhecimento de faces 3D.

Algoritmo 1 Surface Interpenetration Measure — SIM.

Entrada: Duas imagens de profundidades B
1: C(A,B) < 0;
2: Parape Afaca
3 Define vizinhangaNp, n x n, com centro enp;
Procura o ponto correspondemtde p emB, comc ¢ D;
Calcula oangulo® entre os vetores normai e ng, com rela@o aos pontop e c;
Sef <me 3{q,qj} € Np, comq; # qj, tal qued,q; esto dispostos em lados opostos
do plano tangente ementao
7 Ciag <=CapU P
8: Fim Se
9: Fim Para

c
10: Retorna ! i/’f\f)‘

@ g k&

Observamos em nossos experimentos que o registro entreidtasque apresentam
uma boaarea de interpenetrag possuem altos valores da SIM. Os resultados experiraentai
comparativos mostraram que alinhamentos errados prodozmws valores da SIM e que pe-
guenas diferencas no MSE podem acarretar grandes diéeraacSIM. Geralmente, um alinha-
mento preciso produz alto valor para SIM e baixo valor paraSEM
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5.2 Simulated Annealin(SA)

O SAé um algoritmo de busca local que a partir de uma sawandidata, procura ite-
rativamente uma sol@p vizinha que melhor resolve o problema [31]. A princip&tidinca do
SA para outros algoritmos de busca local, como por exemplii €limbing, & a possibilidade
gue o SA tem de aceitar uma sdhacpior que a atual (solag candidata) durante o processo
iterativo. Isso faz com que o SAao fique “preso” em fimimos locais e consiga atingir seu
objetivo, quee uma solugo pixima ao ninimo global.

Annealingé o processo de aquecimento de metais seguido do seu resft@banto
e gradual com o objetivo de tornar o material magido. Dessa maneira, 0 SA explora a
analogia entre o resfriamento de metais em uma estruttalora de energia mima com a
busca por um fimimo em um sistema qualquer [31]. A Tabela 5.1 apresentaralago entre
os elementos do proces8anealingreal e oSimulated Annealinfl5].

Tabela 5.1: Relap entre o processénnealingreal e oSimulated Annealinfl5].

Annealing Simulated Annealing

Estados do sistemaSolug@es Podseis
Energia Custo

Mudanca de estadpSolugdes vizinhas

117

Temperatura Paé&metros de controle

Estado Congelado| Solug@o Heufstica

Para que seja pdsel resolver um problema utilizando o SA, devem ser defsdizas
fungdes principais:

a) Funcao de custo tamkem conhecida como fuig de objetivo, avalia as solgs do
problema indicando o quanto elas o satisfazem.

b) Funcao de incremento retorna uma sol@p vizinha a partir de uma dada sdog
permitindo explorar a vizinhanca de uma s@ogandidata.

O algoritmo do SAé apresentado no Algoritmo 2. Inicialmente, o SA recebe como
pa@ametro uma sol@p inicial x e uma varvel & definida como sendo a “temperatura” do
sistema. Essa temperat@aue vai determinar se uma sdogpior devest ou rao ser aceita.
Para cadainel da temperatura, uma sol vizinhaa solu@o candidata@ criada e avaliada
por uma funéo de custo. Se o custo da s@agvizinha for menor, esta passa a ser a sauc¢
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candidata. Caso coa@itrio, solu@o vizinha sex aceita com uma probabilidade que segue a
distribuicdo de Boltzman [15,28]. A distribug@ de Boltzman utiliza uma relag entre a furigo
de custo da sol@p atual e a temperaturé essa probabilidade de aceitar uma satupior
gue a atual que permite que o SAmfique “preso” em mmimos locais. A temperatura
decrementada e o procegsexecutado atque temperatura fingl do sistema seja atingida.

Algoritmo 2 Simulated Annealing — SA.

Entrada: Solu@o candidata

1: Xmelhor= X
2.t=1y
3: Enquantot > t; faca

4: Xv = fincrementdX)
3 AE = feustd Xv) — feustdX)
6: SeAE < 0entao
7. X=Xy
8: Se feustd Xv) < feustd Xmelnor) €NtAO
9: Xmelhor = Xv
10: Fim Se
11 Serao
12: X = Xy COM probabilidad«e\_fAE
13: Fim Se
14: Decrementa a temperatura

15: Fim Enquanto
16: Retorna Xmelhor

Inicialmente, o SA requer que o problema seja modelado deomoe permita a
movimenta@o de uma sol@ip candidata para qualquer outra sé@lugizinha. Para o alinha-
mento de imagens 3[&e utilizados seis pametros:Ty, Ty e T, representando transkg nos
eixosX, Y eZ, respectivamentdy, Ry e R; indicando rotago nos eixo, Y e Z, respectiva-
mente. Esses pa@metros 8o usados para compor um vetor de transfoémagie, aplicado em
umaimagem, alinha esta com a outra [15,45]. Neste trabglhaldema de escala entre as ima-
gens @oé tratado. Como as imagens faciais 3D utilizadas foram cagdisrem um ambiente
controlado, Ao existe grande variag no tamanho das faces. No entanto, se for nadesé
poss$vel adicionar um pametrosSno vetor de transform@g para ajustar a escala da imagem
durante o alinhamento.

A nossa abordagem para o alinhamento posgsi étapas principais (ver Fig. 5.2):
(1) solugo inicial, (2) alinhamento grosseiro e (3) alinhamento.fldma solu@o inicialé ob-
tida alinhando duas imagens pelo centro de massa. Estedprmreo transforma as duas ima-
gens para o0 mesmo centro de coordenadas, otimizando o goatesonvergncia. Para obter
um alinhamento grosseiro, a fuig de custo do SA minimiza a medida robusta MSAC [53],
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gue é combinada com o MSE dos pontos correspondentes entre sisntagens. O MSAC
define um limiar que classifica os pontos coimlers ou outliers Inliers sao os pontos que
possuem correspo@dcia consideradaalida, seguindo algum cétio; eoutlierssao os pontos
gue possuem correspdmttia inalida [15].

Processo de Alinhamento

N
Alinhamento !
. B AN Inicial \
{ = . S/
J/ ! i
{ \
. lhor Alinhamento
| SA: MSAC Me
[magens de Entrada]—> | Alinhamento Grosseiro | Resultante
A
{ \
SA: SIM
Alinhamento Fino

Figura 5.2: Etapas principais do SA: (1) sdogcinicial, (2) alinhamento grosseiro usando
MSAC, e (3) alinhamento fino usando a SIM.

No MSAC, os pontos definidos conoaitliersrecebem uma penalidade fixa, enquanto
0s pontos classificados conmdiers utilizam a pbpria medida de erro. Dessa maneira, com a
redug@o do erro associado aostliersé possvel diminuir a sua infléncia durante o processo de
alinhamento, e por consegpcia, obter um alinhamento mais preciso. A EGues.3 apresenta
a configurago do MSAC, ondep € o custo de um par de pontos correspondegtés) erro
associado ao par de ponto$ &€ um limiar escolhido [15].

&€ se?<T?
p(e?) = (5-3)
T2 see?>T?

Na Gltima etapa, o alinhamento firgobtido usando a SIM como medida de ava@¢
na fun@o de custo do SA, que tem como objetivo maximizatimaro de pontos interpenetra-
dos entre duas supéries. Detalhes sobre a SIN® apresentados na $ec5.1.

A temperatura iniciaty deve ser “quente” o suficiente para aceitar quase todas as
solu@es vizinhas da sol@p candidata. Se esse valor for muito baixo, a gwuignal sea
bem pbxima da solugo inicial. Nesse caso a implemer#dacseria praticamenteédtica a
do Hill Climbing. Entretanto, se esse valor for muito elevado, o procedionéatbusca sar
praticamente aleatio nas primeiras iterédgs do SA. A temperatura inicial foi definida empi-
ricamente comdy = 0,002 ety = 0,07 para os eégios (2) e (3), respectivamente. Usando
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esses valores patg aproximadamente 60% das sddes ruins 80 aceitas. De acordo com
Rayward-Smittet al. [48] este criério deve ser satisfeito para a temperatura inicial.

Na fun@o de incremento do SA,ae adicionados a cada elemento do vetor de
transformago valores no intervalp-1, 1], para que a melhor solag vizinha seja alcancada.
O critério de parada do algoritn@definido por duas situées: (1) a temperatura finalé atin-
gida, ou (2) a melhor sol@p rao se altera erkiteragdes,i.e., 0 sistema eétcongelado [36]. O
limiar do MSAC foi definido empiricamente comio = 3,0, utilizando um pequeno conjunto
de imagens da base FRGC v1, e depois validados em um conjuriodeamagens presentes
na base FRGC v2.

Foi observado que para produzir um bom alinhameaménnecesario que todos 0s
pontos \alidos da imagem sejam utilizados. Uma amostde pontos igualmente espacados
é utilizada. Em nossos experimentos definimaes 20 es = 30, para os eagios (2) e (3),
respectivamente, e definimés= 200. Embora seja usada uma amostra dos pontos, a SIM
gue avalia a qualidade final do alinhamento aiadzlculada considerando todos os pontos de
ambas as supécies.

5.3 Simulated Annealinfylodificado

Observamos que alinhamentos entre uma face neutra e oatraexpresdo podem
produzir alinhamentos incorretos. Esses alinhamentatugeon um valor baixo de SIM que,
consedjentemente, prejudica o processo de auterd@malor esse motivo, e porque a expaess
alegreé muito comum quando as pessoas tiram fotos, apresentan@gahordagem modifi-
cada do SA para melhorar os resultados nessas 8dsag¢-oi observado que, nas faces com
expresdes alegre, as rdggs mais deformadads asareas da boca e das bochechas.

A idéia dessa abordageenguiar o alinhamento entre uma face neutra e outra com
expresfo para agreas mais invariantés expresses faciais €.g.regiao no nariz e da testa).
Outros autores empregam abordagens semelhantes. Md&ifjgropde um nétodo para re-
conhecimento facial 2D que lida com o problema de @usegmentando a face erarias
regioes e analisando cada uma delas individualmente. Faltetn#&r[21] segmentam a face
em 28 regbes, as quaisa® alinhadas com as suas correspondentesaockElls redes que
apresentaram menos altedag $i0 combinadas para produzir a medida de auter@cac

Durante o processo de registro do SA, o alinhamérgaiado para essaseas invari-
antes da face. Inicialmente, a faeelividida em nove setores, usando 0s pontos carsiites
detectados no final da etapa déjprocessamento (ver $ex4). A Fig. 5.3 ilustra os setores
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utilizados e asareas consideradas invariantes para o processo de alinftanido processo
original de registro, a SIM computada com base namero de pontos interpenetrados da su-
perficie Acom rela@oaB. Nessa vei@ modificada, cada ponto interpenetrgdque pertence

a uma das reg@ges invariantes, recebe um peso aite. (w = 500), caso conérrio, recebe uma
penalidadev = 0. Em nossos experimentos, observamos que o algoritmo igmsss! resul-
tados para outros valores de Ao final do processo de alinhamento, o valor final da @M
calculado atribuindo pess = 1 para todos os pontos interpenetrados.

(@) (b) (©)

Figura 5.3: Setores utilizados pelo SA modificado: (a) inmageiginal, (b) nove setores utili-
zados, e (c) redies consideradas invariantes em destaque.

A abordagem baseada no SA modifica&mdicada para a compagax;de uma face
neutra com outra que possui expisfacial. Essaéicnica pode ser aplicada depois que alinha-
mento entre duas faces falhar durante o processo de recmeméc. Isso pode ser realizado
usando um modelo de avalaghiearquico [16]. Os resultados usando esta abordagem podem

ser verificados na Sag 6.

5.4 Lista de pametros

Os paametros discutidos nesta &ecforam obtidos empiricamente, usando a base
FRGC vl ou subconjuntos da base FRGC v2. Isto implica que o gesdma do sistema
dependente das caradsticas da imagem de entrada. Se forem utilizadas imagensraths
com outras resol@gs, ou outro tipo de sensor ou dispositivos, pode ser gas paametros
nao sejam apliaveis. A Tabela 5.2 lista os @anetros quedo utilizados e os valores defini-
dos. Cabe ressaltar que todos os experimentos foram exesutiizando este conjunto de
palametros, sem qualquer ajuste posterior.



Tabela 5.2: Lista dos pametros utilizados.

Parametros | Valor | Descricao
m 5 Maior angulo permitido entre os vetores
SIM normaisfi e fip.
MSAC T 3 | Penalidade dosutliers
to (2) 0,002 | Temperatura inicial para o égfio (2).
to (3) 0,07 | Temperatura inicial para o égfio (3).
SA s(2) 20 | Amostragem de pontos para oagb (2).
s(3) 30 | Amostragem de pontos para oagb (3).
Kk 200 | NUumero de iteraes congeladas.
SA mod. w 500 | Penalidade para os pontos interpenetrados f

das regbes igidas.
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6 AUTENTICAC AO DE IMAGENS FACIAIS 3D

Nesta sego [0 discutidas as abordagens estudadas para o processertdea@to de
faces. Aqui sex apresentado como os valores da SIM obtidos durante o adatita podem ser

utilizados para medir a similaridade entre duas imagenai$ac

Na etapa de autenticagé utilizado o valor da SIM, obtido do alinhamento de duas
regioes faciais, como medida de similaridade. Se duas imageesnpem ao mesmo indiuo,
o alinhamento ol&m um valor de SIM alto; caso coatio, o valor obtido sérbaixo. A faixa
de valores da SIM varia de 0% a 100%, no entanto, dea&loestripes impostas na SIM,
descritas na Sé@o 5.1, o valor raximo dificilmente ultrapassa 50%. Um experimento iniaial f
realizado, na base FRGC v2, para verificar quaaegia fac& melhor para o reconhecimento
facial. Neste experimento foram utilizados osgmaetros descritos na Seg5.

Para isso, foi utilizado o conjunto de imagens neutras e s@fats, e cada imagem
foi comparada com todas as restantes, com uma FAR de 0%. AaT@leapresenta os resul-
tados de verificago para cada rego. A primeira coluna descreve a rggida face, seguida da
taxa de verificago. A Gltima coluna apresenta aumero de falsas rejéies,i.e., numero de
combina@es de um mesmo indduo que foram rejeitadas.

Tabela 6.1: Taxa de verificag para cada rego da face, com FAR de 0%.

Regides Taxa de Verificagdo | Falsa Rejei@o
Nariz drculo (C) 87,4% 627
Nariz elipse (E) 89,6% 519
Reggo superior da face (U) 85,0% 749
Reggo da face (F) 89,6% 516
Regio da face + SA modificado (M) 87,3% 631

Nesses resultad@spossvel observar que as réggs eiptica do nariz e face intira pos-
suem a maior taxa de verifiGg. Os resultados demonstram que a abordagem usando o SA
modificado obteve uma taxa de reconhecimento infériabordagem original do SA. Entre-
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tanto, em [45] foi observado que o SA modificaglmais indicado para realizar a comp@&ac
entre uma face neutra e outra com expiiledacial. Nessas situdes foi reportada uma melho-

ria de 15% com reld@pa abordagem original. Foi realizado um segundo experimantqual,

os valores obtidos para cada i@gida face foram combinados usando a regra da soma [32]. O
resultado da som@aento usado como medida de similaridade. Os resultaé@magresentados

na Tabela 6.2.

Tabela 6.2: Taxa de verificag usando a regra da soma, com FAR de 0%.

Regras de Combinaé&o | Taxa de Verificagdo | Falsa Rejei@o
C+E 92,6% 369
C+U 95,6% 220
C+F 95,5% 225
C+M 96,4% 178
E+U 97,7% 113
E+F 97,7% 112
E+M 97,3% 136
U+F 88,9% 553
U+M 86,7% 654
F+M 89,8% 508
C+E+U 97,9% 105
C+E+F 97,1% 144
C+E+M 97,4% 131
C+U+F 98,5% 76
C+U+M 98,2% 88
C+F+M 98,3% 86
E+U+F 99,1% 44
E+U+M 99,0% 48
E+F+M 98,9% 56
U+F+M 89,0% 547
C+E+U+F 98,9% 56
C+E+U+F+M 99,2% 39

A melhor taxa de reconhecimento foi obtida combinando a S¢Modlas as reges.
Outros trabalhos tan@m empregam a regra da soma combinada com outras medidasalara
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zar o reconhecimento facial [10,21, 35]. De fato, Kitééal.[32] provou que a regra da sorga
mais robusta que outros tipos de classificadores. No entauttas abordagens podem ser apli-
cadas para combinag de classificadores,g, regra do produto utilizada em [10]. Incluindo na
soma a SIM calculada com o SA modificado,lonwero de falsas rejedgs reduz de 56 para 39.
Por isso, a ratricaC + E + U + F + M sea utilizada como medida de similaridade do
nosso netodo. Essa medida pode ser aplicada em sistemas de v@dfieadentificago.

6.1 Modelo de Avaliago Hielarquico

O modelo de avaligp hiearquico foi proposto para sistemas de verif@mague uti-
lizam uma FAR de 0% [16]. Nesta abordagem cadaa@gianalisada em uma hierarquia. As
regides seguintesi® analisadas somente se o valor da SIM dacegiterior &o for discrimi-
nairio o suficiente para determinar se as duas pertencerda@macmesmo indiduo.

A classifica@o & baseada em dois limiares: (1) reconhecimento, e (2) é@jeiSe a
SIM obtida for superior ao limiar de reconhecimento, asssmgue ambas as imagens per-
tencem ao mesmo indiluo. Se esse valor for inferior ao limiar de refie¢ as imagensas
classificadas como sendo de indivos distintos. Se a medida de avadiadicar entre os dois
limiares, erdo rio € posével ter uma afirmago, sendo usada a etapa seguinte da hierarquia
para tentar uma nova classifiéag

Neste trabalho foi usada a mesma abordagem descrita poetiret al. [16] para
definir os limiares de reje@p e aceitago, onde estes valoreasdefinidos automaticamente
para evitar casos de falsa aceitag rejei@o, respectivamente. O limiar de ace#tag de-
finido como sendo o valor da SIM que garante uma falsa aéeitde 0%, sendo € um
valor superio maior SIM computada para faces de mesmos iddas. Com isso, 0 modelo
hierarquicoé mais adequado para ser empregado em sistemas que reqéeréenFAR. De
maneira aaloga, o limiar de rejefo & o menor valor de SIM obtido para combibag entre
mesmos indiiduos. Os limiares foram definidos automaticamente para saddos subcon-
juntos de imagens analisados. Outros autores empregam hondgagem semelhante a esta,
nao sendo e@db estabelecido um limiar fixo para cadétodo [10, 20, 30, 35]. A Fig. 6.1 ilustra
como o modelo hiérrquico est organizado.

Este nétodo visa alcancar altas taxas de veriffza@ ao mesmo tempo manter um
tempo curto de exec@g. A ordem na qual cada régié processadé fundamental, pois
regides menorese(g. nariz) f0 calculadas mais rapidamente que asdegimaiores. Como
consedjéncia, o tempo @&dio para autenticar uma face acaba sendo bé&ximo do tempo
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Figura 6.1: Diagrama do Modelo de Avalég Hiearquico [16].

necesario para alinhar as re@gs menores (geralmente cerca de quatro segundogd)ltidda
etapa da hierarqui& utilizada a regra da soma de todas asoegi Essa abordagem conse-
gue melhorar a taxa de reconhecimento porque, algumas, werasinica imagem consegue
alcancar o resultado correto, enquanto todas as ouli@s Bssa situa@p pode ser observada
em imagens que apresentam oalusom cabelo, artefatos ou expi@s$acial. [16].

6.2 Modelo de Avaliago Hieiarquico Estendido

Neste trabalho tan@#im apresentamos uma modifiaacao modelo hiérquico. Em
cada etapa da hierarquia, ao@s\wde avaliar apenas a SIM daquélesh 5o analisadas targin
as somas parciais dogveis ja analisados anteriormente. A ordem &rguica definideée a
seguinte: (C) regio circular e (E) éptica do nariz, (U) parte superior da cabeca, (F)aegia
face inteira e (M) red@o da face usando o SA modificado, que induz o alinhamentegdes
invariantes da facee(g.testa e nariz) [45,47]. Ao final da hierarquia a soma de toglasgbes
€ usada para verificar se as duas imagens pertenceracodl mesma pessoa. Ao todo, 28
medidas 8o utilizadas e a soma da SIM de todas asieg@ alltima medida a ser avaliada. A
Tabela 6.3 apresenta atricas avaliadas em cadevel.



Tabela 6.3: Medidas calculadas em catehda hierarquia.

Hierarquia | Medidas de Avalia@o

C C

E, C+E

U, C+U, E+U, C+E+U

E
u
F F, C+F, E+F, U+F, C+E+F, C+U+F, E+U+F, C+E+U+F
M

M, C+M, E+M, U+M, F+M, C+E+M, C+U+M, C+F+M,
E+U+M, E+F+M, U+F+M,C+E+U+M, C+E+U+F+M
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7  RESULTADOS EXPERIMENTAIS

Os experimentos foram realizados visando reproduzir utemse de reconhecimento
facial auéntico, no quaé realizado o alinhamento entre uma face adquirida com prekaa-
mente armazenada em um banco de dados. Os experiment@saawatiois tipos de sistemas
de autenticego: verifica@o e identificago. Nos sistemas de verifiéag 0 objetivce responder
se a pessoéa quem ela diz ser. O desemperéhavaliado medindo a taxa de verifiéacob-
tida para uma determinada Taxa de Falsa AcaédgdEAR). Com uma FAR de 0%, possvel
garantir que qualquer pessoaocnautorizada @o seja aceita pelo sistema de autenficagOs
sistemas de identificag respondem quéla identidade de uma pessoa, comparando a imagem
de entrada com todas do banco de dados. O sistema retornalaim@dénadarank) com as
faces mais similares, com base em alguma medida de simitiridO desempent@®medido
usando agank-one queé quando a face com maior similaridaglde fato da mesma pessoa [7].

A FRGC v2 foi segmentada em diversos conjuntos controlados, um rivel cres-
cente de dificuldadd,e., com a adigo de imagens com expr@ssfacial e artefatos. A Ta-
bela 7.1 apresenta a desé@agle cada conjunto. Cada imagem da base foi comparada cosn toda
as outras restantes, totalizando mais de 40Geshde combindgs. Para isso, as combidag
foram divididas em diversos grupos e executadas em par&lata esses experimentosptuto
do individuo 04643 foi corrigido para 04783 (ver $ec3).

O objetivo dos experimentos foi verificar o comportamentonétodo proposto dentro
de cada conjunto controlado. Por exemplo, no experimentedigcag@oLevel O vs. Level 0
0 objetivoé verificar como que o atodo se comporta em um sistema ideal, 0 @uadmposto
apenas por imagens com exp@ssieutra e sem ro. Outro exemplo, o experimentevel
0 vs. Allsimula um sistema real de reconhecimento facial, no qual inmgem qualquer
de entrada (conjuntéll) &€ comparada com imagens previamente cadastradas e querpossu
boa qualidade(conjuntbevel . Para cada subconjunto de experimentos os limiares foram
definidos automaticamente. Para cada FAR o liraidefinido de acordo com o maior valor da
medida de similaridade obtido com a compaiade indivduos diferentes.
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Tabela 7.1: Classificap dos conjuntos de imagens da base FRGC v2. [47]

Conjunto | Descricao No. de imagens

First Inclui a primeira imagem de cada intio 265
armazenada na base.

Level O Imagens neutras e sem artefatos. 933

Level 1 Todas as faces com expraeqeutra. 2.182

Level 2 Inclui faces neutras, pouca exprase sem 2.637
artefatos.

Level 3 Inclui todas as imagens com expr@sseutra € 2.884

pouca expre$g® com e sem artefatos.

All Inclui todas as imagens da base de dados. 4.007

7.1 Desempenho do SA para o Alinhamento de Faces 3D

Uma das principais preocugdags de usar o SA em sistemas de auterdicag refere
ao tempo computacional. @8 realizamos um experimento em um ambiente controlado para
verificar o tempo computacional do SA. Um conjunto de 200 iemagaledirias foi utilizado,
sendo cada imagem combinada com todas as demais restatatiésamndo 19.900 combinaes.
Um computador com as seguintes configdes;foi utilizado: Linux O.S., Intel Pentium D
3.4GHz,cachede 2MB e 1GB de megria RAM. A Tabela 7.2 apresenta o temp@diio de
execu@o do SA com relago ao registro de duas régss faciais.

Tabela 7.2: Tempo gdio de execl#ip do SA para alinhar duas faces 3D.

Regides | Tempo médio
C 1,5s
E 1,2s
U 2,0s
F 3,2s
M 3,1s

O tempo nédio geral do sistema de autentigagropost@ de aproximadamente 15s.
Desse tempo, 0 processo de agu@isiglas imagens com um sensor Minolta leva aproxima-
damente 2s. A etapa deésprocessamente executada na @dia em 2s, e o tempo édio
necesario para toda etapa de alinhameatde 11s. No entanto, esse tempo pode ser otimizado
com a utiliza@o do modelo de avaliag hiearquico como apresentado em [15, 16].
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7.2 Experimento |: Verificado

Nesta sego 10 apresentados os resultados obtidos quando simuladcstemaide
verifica@o real. A ickiaé que em tal sistema existe uma base com imagens previanagiate ¢
tradas, que possuem caracticas controladas. Esse conjunto de imagensnhecido como
gallery. Enfao, cada imagem que seria capturada durante a ufibizdg sistema, que podem
ter sido capturadas em condés rao controladas, fazem parte do conjuptobe

Dessa maneira, nesse experimento cada imagem do copjob&foi comparada com
todas as outras imagens do conjugtdlery. A Tabela 7.3 presenta os resultados para a base
FRGC v2. As duas primeiras colung&os conjuntogallery e probeusados nos experimentos,
respectivamente. A terceira coluaa taxa de verific&p com 0% de FAR, seguido ddmero
de falsas rejeilesFR. As duaslltimas colunas mostram a taxa de verifiagom 0,1% de
FAR e o rumero de falsas rejédesF R, respectivamente.

Tabela 7.3: Experimento |: Taxa de verifiégagusando FAR de 0% e FAR de 0,1%.
Gallery | Probe | FAR 0% FR FAR0,1% | FR

Level O | Level 0| 99,2% 39 100,0% 0
Level O | Level 1| 98,9% 71 99,9% 3
Level O | Level 2| 97,2% 216 99,8% 18
Level O | Level 3| 96,5% 294 99,7% 29

Level O | All 90,7% | 1.067 98,5% 175
Level 1 | All 83,5% | 4.312 98,2% 475
All All 70,7% | 13.736| 96,5% | 1.648

Com base nesses resultados, pode ser observado queaa ddigmagens com ex-
pres§o facial e artefatos no conjunpoobeafeta consideravelmente a taxa de verif&mapara
FAR de 0% e 0,1%. Esse comportame@atsperado, pois o0 processo de alinhamento considera
gue a facee um objeto gido, e por isso &o & possvel lidar com as deformées causadas
pelas expregges faciais. Tamdm foi realizado o experiment@ll vs. All” , sugerido para a
baseFRGC v2 [44], no qual cada imagem da asemparada com todas as restantes. Isso
resultou em 16.052.042 combirtes, das quais 46.92@e comparaies entre mesmos in-
dividuos. Foi obtida uma taxa de verifiéazde 96,5% com uma FAR de 0,1%. A Fig. 7.1
apresenta a curva FAR correspondente a este experimento.
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Figura 7.1: Desempenho para o experimento lAII".
7.2.1 Analise dos Buracos na Regio dos Olhos

Foi realizado um experimento para verificar se a presen¢gaGgeEos na rego dos
olhos afeta o processo de alinhamento. Se os olhos estiadrertos durante a aquiaig das
imagens, os buracofas ocasionados pela alta especularidade dos olhos. Seossesiiiverem
fechados, os buracos ocorrem deval@resenca dosilos. Nesse experimento foi usado o
conjuntoLevel Q que foi classificado como: (1) sem e (2) com buracos. A coatpardas
imagens sem buraco com todas aquelas com buraco total#@d Gombinages.

Foi obtida uma taxa de verificag de 97,4% e 94,4% para a parte superior da cabeca
e a face inteira, respectivamente. Para ambas aSe®gdio nariz a taxa de verifiGag obtida
foi de 100%, usando uma FAR de 0%. Ao utilizar a regra da sonaxade verificago se
maneém em 100%. De fato, pode ser observado que os buracos Ba deg olhos interferem
no alinhamento das rdggs da face. Essa in#lacia pode ser minimizada com a avaiiac
individual do nariz, por exemplo, com a utiliZsag do modelo hiérquico (ver Sego 6.1).

7.2.2 Analise das Expres8es Faciais

Foi realizado um experimento para verificar a iafigia de cada tipo de expréssfa-
cial no processo de reconhecimento. Nesse experimente sxdfaces do conjuntoevel 0
foram comparadas com as faces dos conjuntos com ekpsesdescritos na Tabela 3.2. Os
resultados obtidosa® apresentados na Tabela 7.4 e Fig. 7.2. A primeira colutebéta apre-
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senta o conjunto analisado, seguida pélmaro de combindigsS entre mesmos indiduos e
o total de combindiesT C. As duadiltimas colunas apresentam a taxa de veriiocagcom 0%
de FAR, e o amero de combindies rao reconhecida, respectivamente.

Como era esperado, as explssfaciais mais intensas mostraram ser maisaisf de
serem reconhecidas, se comparadas com as de baixa intenskiatretanto, pode ser obser-
vado que o0 nosso @odoé capaz de reconhecer muitas das expessom uma alta taxa de
verificag@o. As faces com expre®s muito nojo e muito alegre foram as maidakis de serem
reconhecidas, pois elas possuem uma defamataior na re@io do nariz. O ratodo alcangou
um desempenho baixo porque as oegi segmentadas quiosutilizadas incluem o nariz. Fal-
temieret al. [21] tamkem observou em seus experimentos que essas edpsefssam as que
apresentaram as menores taxas de verdiwaés Figs. 3.1g e 3.1h mostram um exemplo das
expresdées muito alegre e muito nojo, respectivamente.

Tabela 7.4: Resultados para base FRGC usando faces com éggrissais.

Conjuntos S TC Verificacao (%) | E
Pouco alegre 682 | 194.064 89,4 72
Muito alegre 610 | 232.317 70,3 181
Pouco surpresa || 202 | 52.248 97,5 5
Muito surpresa 569 | 160.476 91,9 46
Pouco triste 227 | 52.248 95,5 10
Muito triste 132 | 160.476 94,6 7
Pouco boca aberta 135 | 59.712 96,2 5
Muito boca aberta| 588 | 197.796 95,9 24
Pouco franzir 64 | 29.856 95,3 3
Muito franzir 188 | 48.516 86,1 26
Pouco nojo 43 | 12.129 100,0 0
Muito nojo 82 | 55.047 54,8 37
“Bochechudo” 442 | 139.950 84,8 67
Outros 158 | 61.578 93,6 10
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Figura 7.2: Resultados para base FRGC usando faces com @&quéssiais.
7.2.3 Analise do Modelo Hierarquico

Foi realizado um outro experimento para verificar o compeetsto do modelo
hierarquico (ver Seo 6.1) e o modelo hiarquico estendido (ver Sag 6.2). Esse experi-
mento foi realizado no modo de verifiéag considerando uma FAR de 0%. Os resultados
obtidos para cadaivel do modelo higarquico e modelo hi@rquico estendidod® apresenta-
dos nas Tabela 7.5 e 7.6, respectivamente. A primeira cahaiza o experimento realizado, e
as demais colunas apresentam a taxa de veidftcabtida em cadawvel da hierarquia.

Tabela 7.5: Taxa de verificag em cadainel no Modelo de Avaliago Hieérquico.
Conjuntos C E U F M | Soma

Level O vs. Level O 87,4|1 92,8/ 96,0| 99,0| 99,0| 99,3
Level O vs. Level 1 86,41 92,01 96,0| 98,9| 98,9| 99,1
Level O vs. Level 2 81,7| 88,8| 93,3|97,3|97,4| 97,6

Level O vs. Level 3 79,91 87,11 91,9| 96,5| 96,5| 96,9
Level O vs. All 69,7| 77,7 84,0/ 90,8| 90,9| 91,7
Level 1 vs. All 60,2| 72,9/ 81,0| 85,9| 86,1| 86,2

Fall2003 vs. Spring2004 53,4 | 60,7 | 68,2| 77,9| 78,1| 79,1
All'vs. All 45,7159,5| 68,2| 74,9| 75,1 | 75,1
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Tabela 7.6: Taxa de verificag em cadainvel no Modelo de Higarquico Estendido.
Conjuntos C E U F M | Soma

Level O vs. Level O 87,4193,6/985(99,4|99,4| 994
Level O vs. Level 1 86,41 92,7|98,3]99,1|99,2| 99,2
Level O vs. Level 2 81,7/ 89,6| 96,5| 97,8| 97,9| 98,0

Level O vs. Level 3 79,91 87,9 955|97,0| 97,3| 97,3
Level O vs. All 69,7| 79,0| 89,7] 91,8| 92,5| 92,6
Level 1 vs. All 60,2| 73,2| 85,0/ 87,9| 88,1| 88,1
Fall2003 vs. Spring2004 53,4 | 62,4| 78,0| 80,9| 82,6| 82,6
All'vs. All 45,7159,9| 74,1 | 77,2\ 77,7 77,7

Com base nesses resultadmpos$vel observar que mais da metade das faces compa-
radas foram reconhecidas usando apenas @e®do nariz. Dessa maneira, asdegimaiores
da face, que requerem maior tempo de exaouprecisam ser alinhadas em uémrero redu-
zido de casos. Com isso o tempe@aio para alinhar duas faces acaba ficando muiipro
ao tempo neceésio para alinhar as re@ggs menores [15, 16]. A disso, a utilizego das so-
mas parciais no modelo h@quico estendido produz maiores taxas de veridioag partir do
segundo tvel da hierarquia, quando comparado com o model@lgeico original.

Os resultados tan@m apresentam que o SA modificado aumenta a taxa de veaificac
do sistema.E posé$vel verificar na Tabela 7.5, que a utiliZzzdo SA modificado apresentou
um desempenho melhor nos experimentos que foram utilizaslamagens com expréss
faciais. Aem disso, o SA modificado apresentou melhor desempenho geamgregado com
0 modelo hieirquico estendido.

7.3 Experimento Il: Identificaao

Nesta sego f10 apresentados os resultados obtidos quando simuladcstemaide
identifica@o real. Nesse experimento uma imagem facial qualquer dadar@ comparada
com todas as outras presentes em uma base, criada preweacaitecida comgallery. As
imagens utilizadas para simular as faces de entradas pemnteao conjunt@robe

Nesse experimento, quatro conjuntos foram definidos ogatiery: (1) Level Q com
933 imagens, (2)evel 1 com 2182 imagens, (3frirst com 465 imagens relativasprimeira
imagem de cada indigiluo na base, e (4ll, com 4007 imagens. O conjunfarobeinclui as
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imagens restantes da base g&e es&o presentes no conjung@llery. Além disso, & foram
avaliadas as pessoas do conjyprabeque tamiém possiam uma imagem no conjung@llery.

Para o experimento usando o conjuAth cada imagem foi comparada com as 4.006 imagens
restantes na base de dados. A ciBunulative Match CharacteristitCMC) & apresentada na
Fig. 7.3 e os resultados obtidos rank-onesao apresentados na Tabela 7.7. @figo CMC
apresenta a taxa de identifiéacacumulada para cadael dorank, que seria o amero de
imagens do conjunto retornado como mais similaremagem de entrada [7].
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Figura 7.3: Conjunto de curvas CMC: Level/§. Others, Level dvs. Others, Firsvs. Others,
e All vs. All.

Tabela 7.7: Experimento II: Taxa de reconhecimeatik-one

Gallery | Probe | Rank-one | Falsa Rej.
Level 0 | Others| 99,2% 13
Level 1 | Others| 99,0% 17
First | Others| 98,4% 57
All All 99,7% 10

Devidoas suas limita@ies, o SA podedo ser adequado para sistemas de ident#izac
gue utilizem bases de dados muito grandes. Falteatial. [21] considera acéitvel um pe-
gueno atraso na resposta de sistemas de veificaqy. check-irem aeroportos. No entanto,
para os sistemas de identifidéag que requerem unumero muito maior de compar@es, exis-
tem op@es para lidar com o problema de tempo. Em nossos experisygraoexemplo, in-
cluimos algumas otimizégs para melhorar a velocidade do SA, como aZuita etapa de
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pré-alinhamento usando o centro de massa e a ufliizde uma amostra dos pontos durante a
etapa de alinhamento. Miaat al. [40] propdem um classificador de rej@ig que elimina 97%
das imagens da base de dados. Com isso, a conduadacfaces 3D seria aplicada apenas em

um pequeno conjunto das imagens.

Com base nos resultados experiment&a@yssvel notar que o ratodo proposto obteve
um rank-onesuperior a 98%. O experimengdl vs. All apresentou a maior taxa de reconhe-
cimento porque um indiduo pode ter mais de uma imagem armazenada no corjaiiayy.

De fato, Faltemieet al.[21] mostraram que usando umgallery com miltiplas imagens de um
mesmo indiiduoé possével obter um melhor desempenho de reconhecimento.

7.4 Experimento lll: FRGC ROC Il

Este experimenté sugerido pelo FRGC como descrito em [44]. O conjugstbery
foi criado no outono de 2003 e o conjurdmbena primavera de 2004. O intervalo de tempo
entre os dois conjuntos aumenta a dificuldade desse expegont@s resultados para verifiGag
e identificag@o €10 apresentados na Tabela 7.8. No experimento de veaticagsando 0% de
FAR, foi obtida uma taxa de verificag de 77,2%, enquanto no experimento de ident&icac
foi obtido umrank-onede 99,6%. A Fig. 7.4 apresenta as curvas de FAR e CMC.

Tabela 7.8: Experimento Ill: Resultados para FRGC ROC IlI.

Experimento Taxa de Reconhecimenta
Verificacao (FAR 0%) 77,2%
Verificagdo (FAR 0,1%) 96,6%
Identificago 99,6%

7.5 Experimento IV: Modelo de Avaliap Hiearquico

Os resultados dos sistemas de veriffmague utilizam uma FAR de 0% podem ser
melhorados usando o modelo de avamdiearquico para o reconhecimento de faces 3D.
A Tabela 7.9 apresenta uma compa@@gle desempenho entre a regra da soma, o modelo de
avaliag@o hiearquicoH e o modelo higarquico estendid&H, descrito na Sep 6.1.
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Figura 7.4: Desempenho no experimento FRGC ROC llI: (a) cBAR, e (b) curva CMC.

Com base nesses resultadogossével observar que com o modelo de avadiag
hierarquicoé possvel melhorar o desempenho do reconheciment@nAtlisso, a abordagem
baseada no modelo de avahachiearquico apresentou melhores resultados quando comparada
com as outras duas abordagens avaliadas.
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Tabela 7.9: Experimento IV: Taxa de verifiéacusando FAR 0%.

Conjuntos Soma | H[16] | EH

Level O vs. Level O 99,2% | 99,3% | 99,4%
Level O vs. Level 1 98,9% | 99,0% | 99,2%
Level O vs. Level 2 97,2% | 97,6% | 98,0%
Level O vs. Level 3 96,5% | 96,9% | 97,3%
Level O vs. All 90,7% | 91,6% | 92,4%
Level 1 vs. All 83,5% | 86,1% | 88,0%
Fall2003 vs. Spring2004 77,2% | 78,9% | 82,4%
All'vs. All 70,7% | 77,0% | 78,5%

7.6 Comparago com Outros Mtodos

Alguns autores tan#m publicaram seus resultados usando a base de dados FRGC v2.
No6s reproduzimos 0s mesmos experimentos usando todas asnsnagcluindo aquelas com
artefatos, para possibilitar uma compa@agle desempenho com os outroétodos. A Ta-
bela 7.10 mostra os resultados de verif&@mago experiment®ll vs. All. A Tabela 7.11
apresenta @ank-oneusando o conjuntéirst vs. Otherse os resultados de verificag para
o experimento FRGC ROC Il &b dispoiiveis na Tabela 7.12.

Tabela 7.10: Resultados de verifiaagusando a base Alk. All, com 0,1% de FAR.

Método Taxa de Verificaggdo
Mian et al.[40] 86,6%
Maureret al.[39] 87,0%
Cooket al.[13] 92,3%
Faltemieret al.[21] 93,2%
Nossa abordagem 96,5%
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Tabela 7.11: Resultados de identifisgagisando conjunto Firgs. Others.
M étodo Rank-one

Cooket al.[13] 92,0%
Kakadiariset al. [30] 97,0%
Faltemieret al.[21] 97,2%

Nossa abordagem 98,4%

Tabela 7.12: Resultados de verifigaagyara o experimento FRGC ROC lll, com 0,1% de FAR.

Método Taxa de Verificagdo
Huskenet al. [27] 86,9%
Lin et al.[33] 90,0%
Al-Osaimiet al.[2] 94,1%
Faltemieret al.[21] 94,8%
Kakadiariset al.[30] 97,000
Nossa abordagem 96,6%

Além desses experimentos, foi realizado o mesmo experimestwith em [30], no
qual 10 utilizados dois conjuntos de dados, um apenas com faggasie outro usando apenas
faces com expredss. Esses conjuntos foram obtidos pela class@mdgrnecida pela base
FRGC v2. Os resultado&s apresentados na Tabela 7.13.

Tabela 7.13: Resultados do experimento ROC Il em conjurifesetites, com 0,1% de FAR.

Conjuntos Kakadiaris et al.[30] | Nossa abordagem
Expres&o neutra 98,5% 99,5%
Expres&o rao-neutra 95,6% 94,8%

Observando os resultados, o nossetado produziu a melhor taxa de reconhecimento
nos dois primeiros experimentos, quando comparado comtassaretodos. No conjuntéall
vs. Springo resultado obtido foi bem pkimo ao reportado por [30]. Quandaasutilizados os
conjuntos classificados por expraésso nosso @odo possui 0 melhor desempenhoae ssa-
das somente faces neutras. Uma daSes& que 0 nosso &todo realiza o alinhamento de faces
considerando que ela@@sum objetoigido. Outros autores que utilizam abordagens similares
a nossa reportaram as mesmas linGiess; Para reduzir o impacto das expdessfaciais eles
utilizam regbes pequenas e invariantes da face [10,20,40]. Kakadtzald30] consegue lidar
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melhor com as expredes porque a sua abordagem inclui modelos dedveais da face durante
0 processo de alinhamento, o que melhora aéfaa do seu gtodo. Cabe ressaltar que um
sistema de reconhecimento robusto para faces neutras @odsaglo em diversas apliéss
praticas.e.g, check-inem aeroportos ou seguranca de ieths.

7.7 Experimento V: Melhoria na Taxa de Reconhecimento

Uma das restriges utilizadas no SA, para manter um tempo de exarugzavel,
foi a limitacao do rumero de iteragesk (ver Se@o 5.2). Nbs realizamos um experimento
para verificar se a taxa de reconhecimento poderia ser raelaattilizando um imero maior
de iterages no SA. Nesse experimento a SIM foi recalculada us&ngo2000 apenas nas
combina@es que teriam maiores chances de atingir um valor maior.

Inicialmente, essa abordagem foi aplicada no conjunto digiguos diferentes que
teriam sido aceitos usando uma FAR de 0,5% nos experimatites. All e Fall vs. Spring
Depois disso, o conjunto de falsas regeg foi calculado novamente e o alinhamento usando
mais itera@es foi aplicado somente nesses casosad;rd tabela completa de resultados foi
atualizada e todos os experimentos de verificag identificago foram executados novamente.
A Tabela 7.14 apresenta os resultados obtidos.

Como pode ser observado, se for permitido ao SA imero maior de iterdipsé
poss$vel melhorar o desempenho de sistemas de auteatic&pr exemplo, no experimeriall
vs. Spring a taxa de verificaip obtideé de 974%, superioa todos os resultados apresentados
na Tabela 7.12. Pode ser afirmado que a SIM apresenta um grataheial quando utilizada
como medida de similaridade no reconhecimento facial 3D.



Tabela 7.14: Experimento V: Melhoria na taxa de reconhegime

Conjunto Taxa de reconhecimento
Level O vs. Level O 100,0%
Level Ovs. Level 1 99,9%
Level O vs. Level 2 99,9%
Verificacao | Level O vs. Level 3 99,8%
(FAR de 0,1% | Level O vs. All 98,8%
Level 1 vs. All 98,3%
Fall vs. Spring 97,4%
All vs. All 97,1%
Level O vs. Others 99,5%
Identificacao | Level 1 vs. Others 99,6%
(rank-ong First vs. Others 99,6%
Fall vs. Spring 99,8%
Allvs. All 99,9%
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8 CONSIDERACOES FINAIS

Neste trabalho, foi apresentado unétodo para reconhecimento de faces 3D. Nosso
método usa uma abordagem baseadaSimulated Annealingara realizar o alinhamento
das imagens de profundidade usand8uaface Interpenetration Measummmo medida de
avaliago. Este trabalho teve como foco a etapa de aute@ticdas imagens faciais 3D,
sendo apresentada uma Zranelhorada do modelo de avahachiearquico. Experimen-
tos exaustivos foram realizados usando a base FRGC v2 pafeareo desempenho do
nosso netodo, e sua compar@g com outros trabalhos estado-da-arte presentes na litera
tura [13, 21,27, 30, 33, 39, 40].

Com esta nova abordageipossvel distinguir se duas faces com expésseutra
pertencem oudo ao mesmo indiduo com uma taxa de verificag de 99%, usando uma FAR
de 0%. Nos resultados experimentais, foi observado quea@ngo uma face neutra com outra
gue apresenta expré&sso Nosso @todo possui um desempenho pouco inferior. Quando usadas
todas as imagens da base de dados, no experilAdinv® All, as faces podem ser reconhecidas
com 99,5% de prec@®, usando uma FAR de 0,1%.

Além disso, foi desenvolvida uma melhoria no modelo de adidearquico para
sistemas que requerem FAR de 0% [16]. Incluindo as somasaadurante a alise
hierarquica, a taxa de verificag aumenta de 70,5% para 78,5%, no experimatitas. All.
No experimentd-all vs. Springobtivemos uma taxa de verificag de 96,4%, com uma FAR
de 0,1% e unrank-onede 99,3%. Embora o nosscéetodo sofra quando as imagens &t
expresao facial ou rido, os resultados obtido&® muito pbximos aos melhores resultadas |
apresentados na literatura [30].

Foi realizado um experimento para verificar se a taxa de hsmdmento pode ser me-
Ilhorada, ignorando a restéig de tempo do SA. Para isso, o0 alinhamento com SA foi realizad
usando um amero maior de iterdies, e os resultados melhoraram a taxa de reconhecimento
em todos os experimentos. Com issos mostramos o potencial da SIM com medida de simi-
laridade para o reconhecimento facial 3D.
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No cerario de identificago, 0 nosso @todo atinge 99,5% de reconhecimento quando
a primeira imagem de um sujeito comparada com todas as outras restantes na base. Em
todos os experimentos realizados no modo de identfazagosso retodo obteverank-one
superior a 98%. Pelo nosso conhecimento, este®s melhores resultados de identifiia@
apresentados usando a base FRGC v2, quando comparados cosrtralalhos na literatura.
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