Maur icio Pamplona Segundo

SEGMENTACAO FACIAL E DETECC AO DE CARACTER ISTICAS
FACIAIS EM IMAGENS DE PROFUNDIDADE

Curitiba - PR, Brasil
18 de marco de 2010



Maur icio Pamplona Segundo

SEGMENTACAO FACIAL E DETECC AO DE CARACTER ISTICAS
FACIAIS EM IMAGENS DE PROFUNDIDADE

Disserta@o apresentada para obtéagdo ttulo de
Mestre em Inforratica pela Universidade Federal do
Param.

Orientador: Luciano Silva, Olga Bellon

Curitiba - PR, Brasil
18 de marco de 2010



Agradecimentos

O autor gostaria de agradecer ao CN®&INEP ea CAPES pelo suporte financeiro;
ao Dr. Jonathon Phillips e ao Dr. Patrick Flynn por permitire uso das bases FRGC v1.0
e v2.0; ao Dr. Lijum Yin eThe Research Foundation of State University of New Yank
permitirem o uso da base BU-3DFEaédGrazielle Vernize e ao Paulo Ferreira pela maioac
manual das caractsticas faciais nas imagens das bases FRGC v1.0 e v2.0.



Sumario

LisStade FIQUIasS . . ..o oo p. i
Listade Tabelas . ... ..o e p.vi
RESUMO . . . e p. vii
ADSIIACT . . .o p. viii

1 INtrOdUGAO. ..o e p.7

2 Segmentago facial em imagens de profundidade .............. ... ... p.10
2.1 Localiza@o deregdes homogneas ....... ...t p.11
2.2 ldentificagoderedgdesdaface ........... .. p.13

3 Detec@o de caracteisticasfaciais ... p.17
3.1 Classificago de curvaturade sUpBIieS . ...t p.18
3.2 Detec@ode caraCt®tiCas . . ... ...t e p.19

4 Resultados eXperimentalS. .. ..ot i e p.23
4.1 Resultadosdasegmertiac. . .. .......vuii ittt e p.2
4.2 Resultados da detéogde caract@stica. . ... p.27
4.3 Normalizagofacial. . ........... p.34

B CONCIUSAO . . oot p. 36
Referéncias Bibliograficas . ... e p.38



Figura 2.1

Figura 2.2

Figura 2.3

Figura 2.4

Figura 2.5

Figura 3.1

Figura 3.2

Figura 3.3

Figura 3.4

Lista de Figuras

Diagrama da nossa abordagemde segndentac. ........................ 10

(a) Histograma de gradiente de todas as imagdmssgaFRGC v2.0. O ponto
de inflexao representa o limiar global de gradiente; (b)-(c) histogr de valo-
res de resoll#p de todas as imagens da base FRGC v2.0 utilizando o eixo y e

0 €IX0 X, respectivamente. ...........coiiiiiiiie it 12
(a) Redies homogneas aps a rotulago; (b)-(d) mapas de d@sticia destas
PRG0S, ittt ——— 14
Detedo de elipse atré@s da combindp de regies homogneas. ........ 14
(a)-(c) Redees includas na elipse detectada utilizadas para localizar a face; e
(d) um exemplo de face dividida por causa do bigode. ............... 16
Diagrama da nossa abordagem de ditete caractésticas faciais. ...... 17
Exemplo da classificGg de supetties aplicada em imagens de uma mesma

pessoa apresentando diferentes expess(a), (b) e (c)& os resultados da
segmenta®o; (d), (e) e (f) mostram a classifiéagde supefrties das imagens
(@), (b) e (c), respectivamente. R@gs em vermelho mostram picos na su-
perficie e regbes em amarelo mostram pogos.  ............cciiiiiiian. 18

Exemplo de deteng da coordenada y da pontado nariz.  .................

Exemplo da deteig da coordenada y dos olhos, base do nariz e boca. .....



Figura 3.5

Figura 3.6

Figura 3.7

Figura 4.1

Figura 4.2

Figura 4.3

Figura 4.4

Figura 4.5

Figura 4.6

Figura 4.7

Figura 4.8

Exemplo da deteag da coordenada x da pontado nariz.  ................. 21

Exemplo da detéag dos cantosdo nariz. ............... ... 2. 2

Exemplo da detemg dos cantos dosolhos.  ........... ...l 2. 2

Segmentaes incorretas causadas por (a)-(e)degiirrelevantes selecionadas
como face e (f) partes da facamselecionadas. ......................... 24

Exemplos da segmeri@iadacial utilizando a abordagem proposta em imagens
com diferentes dificuldades: (a)-(c) cabelo; (d)-(e) baliagode; e (f) ex-
presfo facial. ... e 25

Exemplo da segmendacfacial atrags de umaécnica padio [1]: (a) imagem
de intensidade, (b) mapa de profundidade, (c) imagem desidade aps
remo@o do fundo, e (d) resultado da ex@adacial. .................... 26

Exemplos da segmer@iadacial obtidas pel@tnica padio de segmentag. 26

(a) llustregpo da abordagem proposta por Mian (imagem retirada de [2]), e
(b)-(d) resultados obtidos por esta abordagem.  ..................... 27

Comparéap entre abordagens de segmeatagtilizando (a) ICP+MSAC e (b)
SAHS M. 28

Avaliago da deted@o de caractésticas: LDH para (a) ponta do nariz, (b)
cantos internos dos olhos e (c) cantos do nariz. ..................... 31

Resultados da nossa abordagem de @eteleccaractésticas faciais.  ..... 32



Figura 4.9 Exemplo da€tnicas para aprimorar o reconhecimento baseadas em carac-
teristicas (imagens retiradas de [3]): @}pa circular em torno do nariz, (b)
area diptica em torno do nariz, (c) parte superior da face, e (dydamem
COM SEtOres Priorizados. ...ttt i e e 32

Figura 4.10 Exemplo da aplicag da normalizago facial: (a) imagem original, (b) curva
de perfil identificada atr@s do processo de normaliZag e (¢) imagem nor-
Malizada. . ....... i 34

Figura 4.11 Taxas de verificag obtidas para as imagens antes e depois da nornédizac 35



Tabela 3.1

Tabela 4.1

Tabela 4.2

Tabela 4.3

Tabela 4.4

Tabela 4.5

Lista de Tabelas

Classificép dos tipos de supécfes baseada nos valores de curvatura Gaus-
siana e curvatura@aia [4]. ... 91

Resultados para a base FRGC v1.0: eediare desvio pado para a nossa
abordagem e tan@mn para [5, 6]; taxas de det@&x com limiar de 10mm
(T10) para a nossa abordagem e para [6]; e taxas de deteogn limiar

de 15mm (T15) para a nossa abordagem=pbhta do nariz; OEolho es-
guerdo; ODB=olho direito; NE=canto esquerdo do nariz; NEanto direito

O NANIZ. o e 29

Resultados para a base FRGC v2.0: eediare desvio pado para a nossa

abordagem; taxas de det@ogcom limiar de 10mm (T10) para a nossa abor-
dagem; e taxas de det@&;com limiar de 15mm (T15) para a nossa abor-
dageme paraf7]. ... 29

Resultados para a base BU-3DFE: eadioy desvio pado, taxas de detegag
com limiar de 10mm (T10) e de 15mm (T15) para a nossa abordagem. 30

Taxas de verificag sob variago de expresmes faciais para a face inteira (F),
a area circular em torno do nariz (C) asea diptica em torno do nariz (E), a
parte superior da face (U), e a combiaaglas redies igidas (C+E+U). .. 33

Taxas de verificag sob variages de expreses faciais para as mesmas es
F, C, E e U da Tabela 4.4, para a abordagem que prioriza ossétpdes (S)
e a combinago dasécnicas caseadas em cardstaras faciais (C+E+U+S). 33

Vi



Resumo

Neste trabalho apresentamos uma abordagem para segateféei@al e dete@p de
caracteisticas faciais em imagens de profundidade. O nosso obj&tivo desenvolvimento
de um processo autdtico para ser incido em um sistema de reconhecimento facial uti-
lizando somente a informag de profundidade como entrada. Para isto, a nossa abordage
de segmenta&p combina dete@p de borda, agrupamento de fegg e aalise de forma para
extrair a regho da face; e a nossa abordagem para d&tede caractésticas faciais combina
classifica@o de curvatura de sup@ries e curvas de relevo para encontrar pontos carstites
no nariz e nos olhos. Os experimentos foram realizadogartitio as duas vdiss dispoiveis
da basd~ace Recognition Grand Challengea base BU-3DFE, buscando validar as nossas
abordagens e as suas vantagens para o reconhecimento fgmiesentamos uma alise da
precisio das abordagens propostas para a segn@dntadetec@o de caractésticas, e com-
paramos 0S nossos resultados com outros trabalhos do-estadte, publicados na literatura.
Alem disso, realizamos uma avabacda infl@ncia da segmentag no reconhecimento facial
e tami&m da melhoria obtida quando as cardstaras detectada&s aplicadas para auxiliar o
reconhecimento facial em imagens contendo expesstaciais.

Palavras-chave Reconhecimento facial 3D, segmeréta¢facial, detec@o de caractésticas
faciais, imagens de profundidade.
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Abstract

We present a methodology for face segmentation and faaianiark detection in
range images. Our goal was to develop an automatic procémseémbedded in a face recog-
nition system using only depth information as input. To #msl, our segmentation approach
combines edge detection, region clustering and shapesasatyextract the face region; and
our landmark detection approach combines surface cuevatformation and relief curves to
find the nose and eyes landmarks. The experiments were pedousing the two available
versions of the Face Recognition Grand Challenge databasheBU-3DFE database, in or-
der to validate our proposed methodology and its advantfag&® face recognition purposes.
We present an analysis regarding the accuracy of our segti@nénd landmark detection ap-
proaches. Our results were better compared to state-edrtiveorks published in the literature.
We also performed an evaluation regarding the influence efslgmentation process in our
3D face recognition system and analysed the improvememdsnatol when applying landmark-
based techniques to deal with facial expressions.

Keywords: 3D face recognition, face segmentation, facial landmatiection, range images.
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1 Introducao

Com o desenvolvimento dasdnicas de reconhecimento facial 3D, a segmé@tée-
cial e detecgo de caractésticas faciais se tornaram etapas de-processamento fundamen-
tais para o desenvolvimento de sistemas de reconhecimamiletamente autoaticos. Essa
necessidade foi observada fos primeiros trabalhos focados no reconhecimento fatal
baseados em diferentes estaas €.g.registro de imagens [8, 9]; reconhecimento baseado em
apaéncia [10-12]; e curvas de perfil [13, 14]). Em todos estdmtlms, a face foi considerada
um objeto fgido, e a mesma dificuldade foi observada: reconhecer &acgendo variaies de
forma. A mesmo pequenas varigs entre duas imagens de uma mesma pessoa contendo a
expresao neutra causavam a diminaadas taxas de verificag. A detecgo de caractésticas
foi aplicada com sucesso em trabalhos mais recentes paratich este problema.

Changet al. [15] propds o uso de &s diferentes reges em torno do nariz durante a
etapa de reconhecimento. Lu e Jain [16] propuseram aacride modelos das deforntas da
face causadas por expréss faciais. Bronsteiat al.[17] propds uma forma de representar a
face de formainvariant@expres8es facial. Outros trabalhos utilizaram ideias semellsgraea
aprimorar o reconhecimento facial [3, 18, 19]. Todas edtasdagens mencionadas utilizaram
caracteisticas faciais para atingir seus objetivos.

A classifica@o de curvatura de suparies [20] tem sido aplicada com sucesso para a
detec@o de caractésticas faciais [15,21,22]. Colbst al.[23] aplicou estaécnica combinada
com algumas heisticas para localizar caracigticas faciais em imagens de face contendo
diferentes poses. Entretanto, esta abordagem requer leréntoa alta a falta de preés para
obter boas taxas de localiZzez Recentemente, Faltemadral.[24] utilizou curvas de perfil de
diferentes vistas de uma imagem de entrada para encontoarta ¢gio nariz em imagenfo
frontais de faces. Esta abordagem apresentou taxas dedgaalelevadas e tarén resultados
mais precisos que a abordagem anterior. Apesar dissoéesteze limitadaa detecgo de uma
Unica caractéstica facial.

Para imagens frontais, Lu e Jain [5, 25] obtiveram bons ta$o$ considerando pre-



cisao e taxas de localizag atraes da combindgip de classificap de curvatura de suparies,
curvas de relevo, modelos e$stitos da localizaégo das caractesticas faciais e deteag de
cantos em imagens de intensidade. Nesta abordagem, forssn@®s 0 uso de imagens
de intensidade e um égfio de treino para a gei@g do modelo estrtico. Apesar da ima-
gem de intensidade ser facilmente adquirida, o seu usowendolersos problemas, entre eles
variages de iluminago, pose, escala, e a possibilidade de haver um alinhanmeotoato entre
as informages de profundidade e de intensidade [2].

Para realizar a dete@g de caractésticas faciais, cada imagem de profundidade pre-
cisa ser previamente segmentada buscando isolar @oregi face das outras partes da ima-
gem {.e. cabelo, pescoco, orelhas e roupas). Para imagens cordpedas uma faceavias
tecnicas foram adotadas para a segmé@atagor exemplo agrupamento de &g [12], mo-
delo de cor de pele [15], histograma de valores de profuddiflb/], e a& mesmo segmentag
manual [22]. Alguns destesétodos [12,15] utilizam a informag de intensidade para realizar
a segmentap, e edo sujeitos aos mesmos problemas causdados pelastesriag imagem
de intensidade ou pelo desalinhamento entre as infdvesage profundidade e de intensidade
mencionados anteriormente [2].

Outros trabalhos podem detectar mais de uma face por imaggav@sada utilizago
de €cnicas de reconhecimento baseado emeaygé em proje@es 2D da imagem 3D [21] ou
na informa@o de intensidade dispivel [5]. Entretanto, estes@todos Ao extraem completa-
mente a reg@io da face. Em [21] somente a r&dgiem torno do nariz e dos olhésxtrada, e
em [5] a segment@p exclui partes da testa e do queixo.

Neste trabalho apresentamos uma abordagem para segateféei@al e dete@p de
caracteisticas faciais em imagens de profundidade. O nosso objetiv desenvolvimento de
um processo autoatico para ser incido em um sistema de reconhecimento facial utilizando
somente a inform&p de profundidade como entrada. Nossa primeira contéibé@icma abor-
dagem de segmen@ag capaz de localizar e extrair faces frontais sem a neeggside um
esfigio de treino. Para isto, a nossa abordagem combina deteecborda, agrupamento de
regioes e aalise de forma. Esta abordagem foi mais precisa quando cangpeom outras duas
abordagens de segmer#ag?2, 5], considerando os resultados de verificagbtidos por uma
tecnica padio de reconhecimento facial [26] a pelo nossappio sistema de reconhecimento
facial 3D. Nossa segunda contrib@icge uma abordagem para deta@oge caractésticas faci-
ais que combina classificag de curvatura de supgries e curvas de relevo. Esta abordagem
apresenta resultados equivalentes ou melhores quantacatapcom outrosés trabalhos do
estado-da-arte, presentes na literatura [5-7, 25]. O#tades da dete@p de caractésticas



foram aplicados com sucesso para aprimorar o desempenhosdo mistema de reconheci-
mento facial 3D sob variégs de expreé®s [3].

Em nossos experimentos foram utilizadas as dua®&srda bas€ace Recognition
Grand Challengé (FRGC) e a base BU-3DFE [27], totalizando 7450 imagens de femeisiis,
contendo untinico indiiduo por imagem. Estas bases foram utilizadas em nossasragpéos
por serem extensivamente utilizadas em pesquisas abardamise facial 3D [2,3,15,19, 28—
34].

O restante deste traball@organizado da seguinte maneira: na&eg, introduzi-
mos nossa abordagem de segmeiidacial; o nétodo de dete@p de caractésticas faciais
€ apresentado na St 3; resultados experimentadosdiscutidos na Sag 4, seguidos pelas

considerages finais na S&p 5.

LAvailable athttp: //www.bee-biometrics.org
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2 Segmentago facial em imagens de profundidade

Desenvolvemos uma abordagem de segmantpara extrair completamente a gegi
da face de uma imagem de profundidade de entrada que ob&slseguintes resties: (1)
a imagem Ao pode conter mais de uma face; (2) a face precisa estaraantegpes mais
proximas do dispositivo de aquisig; (3) a face deve estar posicionada frontalmente; e (4)
oclusao © € permitida caso seja causada por partes do cabelo. Emlstaagumas restries
na imagem de entrada, diversas siieg;podem interferir no processo de segme&macomo
diferentes cortes de cabelo, ou a presenca de@iessle vestario e partes do corpo.

“
H-MEANS LABELING ELLIPSE DETECTION SEGMENTATION

DEPTH IMAGE MEDIAN FILTERING EDGE DETECTION HOMOGENEOUS REGIONS FACE REGIONS NORMALIZATION

Figura 2.1: Diagrama da nossa abordagem de segn@ntag

Para resolver este problemasdesenvolvemos um algoritmo que combina déiecc
de bordas [35], agrupamento de &g [36] e aalise de forma. O algoritmo de segmerdac
possui duas etapas principais: (A) a localeaage reghies homogneas na imagem; e (B)
a identifica@o das redies homogneas que pertenceinface. Um diagrama da abordagem
propostaé apresentado na Fig. 2.1. Detalhes de cadayestio processo de segmer#agio
fornecidos nas subséegs seguintes.
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2.1 Localizago de regies homogneas

Para localizar partes hom@igeas, agrupamento de 1@gs e dete@p de bordas foram
aplicados na inform&p de profundidade da imagem de entrada. Considerando asdmse
dados utilizadas em nossos experimentos, observamos guagesns raramente apresentam
informago de profundidade no fundo da imagem, e tamlgue a facé uma das reges mais
proximas do dispositivo de aquisig.

Primeiro, o filtro da mediana65 € aplicado duas vezes na imagem de entrada para re-
duzir o rudo. Em seguida, o algoritmo de agrupamento K-Meansg3fjlicado na informaip
de profundidade para diviidla em duas redies {.e. K= 2, mostradas em branco e cinza na
Fig. 2.1, sendo a rego em preto a@rea sem inform&p de profundidade da imagem de en-
trada): a redio de interesse (RORegion Of Intere$t composta de reges pbximas ao dis-
positivo de aquisigo; e as demais rdigs que edib muito afastadas do mesmo dispositivo e
eventualmente parte do fundo da imagem. Considerando gue adémpre eatincluda na
regiao com menor profundidaded. ROI), aarea de busca pode ser reduzida, como mostrado
na Fig. 2.1.

Entretanto, o agrupamento de r@egs rdo é suficiente para isolar corretamente a face
de outras red@ies como cabelo, pescoco, roupas e drass A detecgo de bordag enfo
empregada para separar estas partes daaegi face aps a aplicago do K-Means.

Uma operago de limiarizago foi empregada para a detaogde bordas em uma ima-
gem de gradiente, queobtida atra&s da aplica@o do operador de Sobel [38] na inforraagle
profundidade de entrada. Um limiar glolg) foi definido baseado no ponto de inféexdo tre-
cho decrescente do histograma de gradiente obtido utlztodas as imagens da base FRGC
v2.0 (.e. o ponto de infle&o representa uma mudanca significativa na curva do héstagr
de gradiente, e esta mudanca foi considerada a mudaneavalires de gradiente de régs
homogneas e @0 homo@neas). A Fig. 2.2(a) mostra o histograma de gradiente @eFiRGC
v2.0. O ponto de infleéXo pode ser encontrado como um pico negativo na primeirzadierida
curva do histograma (ver Fig. 2.2(a)), como mostrado naistgequago:

Te=uif h(u) <h'(v)Vv#u (2.1)

ondel(x) & a primeira derivada da curva do histograima fieste trabalhdlg = 7).

Imagens com alta resolag apresentam valores de gradiente menores que imagens

com resoluges menores, e por este motivo o valorTdeprecisa ser normalizado de acordo
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Figura 2.2: (a) Histograma de gradiente de todas as imagehaskt FRGC v2.0. O ponto de
inflexao representa o limiar global de gradiente; (b)-(c) histogr de valores de resolm de
todas as imagens da base FRGC v2.0 utilizando o eixo y e 0 eiggpgctivamente.

com a resolugo da imagem. O valor de resofigyr para uma imagerk & calculado como a
distancia nédia no eixo y entre pontos vizinhos em uma mesma coluna dgeimge. somente

0 eixo yé utilizado porque ambos 0s eixos x e y apresentam valorda@spara uma mesma
imagem, como mostrado nas Figs. 2.2(b)-2.2(c)). Um valoedelu@o globalrg & calculado
como a nedia dos valores de resohmgde todas as imagens da base FRGC v2.0 (ver Fig. 2.2(b),
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neste trabalhotg = 0.6), e um limiar autoratico Tr € obtido para a imagerR atraes da
Eq. 2.2.

T = F1g 2.2)
re

Um processo de fechamento [38f( duas dilatages 3x 3 seguidas de uma e@s
3 x 3) & executado para conectar algumas linhas desconectaditarmes do processo de
limiariza¢gdo e o mapa de bordas firalobtido. Ams isto, 0 mapa de bordésutilizado para
dividir a rego resultante da aplicag do K-Means combinando as duas imagens asrde um
E l6gico, como mostrado na Fig. 2.1. A imagem resultante&rords regies homogneas da
imagem de entrada.

2.2 ldentifica@o de regies da face

Neste esigio, precisamos identificar quais régs homogneas pertencemface. Es-
tas regbes §0 enfio submetidas a um processo de rot@tag todas as re@ggs com tamanho
inferior a 0.5% do tamanho da image@osdescartadas. Este limiar, que foi definido empirica-
mente, deve ser grande o suficiente para eliminabesgindeséjveis €.9. partes do cabelo),

e pequeno o suficiente para nunca descartar umaaeglevante. A Fig. 2.3(a) mostra um
exemplo das re@es homogneas aps a rotulago.

Regbes pertencentésface 80 encontradas na imagem rotulada @sada busca por
uma elipse, por ser considerada a forma getnica que mais se assemedhrma da face. Esta
buscaé realizada atra@s da aplica@o transformada de d@sicia [40] nas bordas das régs
rotuladas, mostradas na Fig. 2.3, seguida da delda combinago de regdes que apresenta a
forma mais parecida com uma elipse. Para avaliar a simaldeiéntre um conjunto de régis
e uma elipse s utilizamos o Alg. 1, onde a d@tcia entre as bordas, preenchimento da elipse
e vazamento da elips@a considerados, e elipses maioras priorizadas. A Fig. 2.4 mostra
todas as combin@es entre as reges da Fig. 2.3(a). A melhor elipse, de acordo com o Alg. 1,
foi encontrada na Fig. 2.4(Qg).

Apobs a detec@o de elipse segue a sélegdas redies rotuladas que pertencanface,
de acordo com o Alg. 2. No passo 2 do Alg. 2, fets pbximas ao centro da elipsas sele-
cionadas, evitando a selet de regdes do pescoco e do cabelo, que eventualmente aparecem
nas bordas da elipse. Entretanto, algumas vezes a&fdogdida em pequenas régis, € 0
passo 2 hoé suficiente para selecionar todas estas partes. Os pagdosadn desenvolvidos
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(€) (d)

Figura 2.3: (a) Re@ies homogneas afs a rotulago; (b)-(d) mapas de déscia destas reges.

(@) (b) (©
(d) () (f) (9)

Figura 2.4: Detedo de elipse atr@s da combindp de reghes homogneas.

para selecionar as régis da face neste caso. O pas#aplicado para selecionar a r&gida
testa e tamém evitar a selép de partes do cabelo ou ada#ss que podem estar inétlas na
elipse.
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Algorithm 1 Pseudo édigo para medir a similaridade entre i@gg homogneas e elipses.

Entrada: Um conjunto de re@iesS= {ry,ro,...,In}
Sada: Um valor de similaridad®

1:

Criar um mapa de dighciaD combinando os mapas de @istia de cada re@o utilizando

a seguinte equép para cada pixélda imagemD; = min{D;*,D?,...,D{N}

Obter o reiingulo envolvente d§, e definir uma elipse com os valores de centro, altura e
largura deste rangulo.

Considerand® o conjunto de pixels na borda da elipse, computar @ulcsad = ZPTTF]D"
Computar a fragoa dos pixels @o inclidos em nenhuma reéfp que esto dentro da elipse
para medir o preenchimento da elipse

Computar a frago 3 dos pixels das reges de entrada dentro doaetulo envolvente e

fora da elipse para medir o vazamento da elipse

6: Computar érea do reétngulo envolventé
7.V = "—ﬁd

Algorithm 2 Pseudo édigo para seléip de redgies da face.

Entrada: Um conjunto de redies rotulada$= {r1,r»,...,rn} € uma elipsé
Sada: Um conjunto de red@ies da facé&

1:

N o gk

Definir um drculo C no centro da elipse comatnetro igual a dois tercos da largura da
elipse (ver Fig. 2.5(a))

Adicionar aF todas as regies emScom pelo menos um pixels dentro @e

Dividir a elipse em quatro partes: a parte supepr a parte inferiolEg; a parte esquerda
E,; e a parte direit&g (ver Fig. 2.5(b))

Adicionar aF a regho emScom a maior quantidade de pixels dentrasge

Adicionar aF a regao emScom a maior quantidade de pixels dentrdsle

Adicionar aF a regao emScom a maior quantidade de pixels dentrasge

Considerando; € Sa regho com a maior quantidade de pixels dentrdger; se@a sele-
cionada se esta taraim for a regho com a maior quantidade de pixels na parte inferior de
Er (ver Fig. 2.5(c)), ou se tiver mais que o dobro da quantidadpixels da reg@o mais
comum na parte inferior dér
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(a) (b)
(c) (d)

Figura 2.5: (a)-(c) Redkes includas na elipse detectada utilizadas para localizar a fa@; e
um exemplo de face dividida por causa do bigode.

As regbes selecionadas como fadeosrepresentadas por uma imagemabi que
indica a localizago da face na imagem de entrada. Esta imagem pode conteoespdie as
regioes, que &o preenchidos atrag da ligago de pontos desconectados em uma mesma coluna
ou em uma mesma linha da imagem.o&psto, realizamos um Bdico entre a imagem bmia
resultante e a imagem de profundidade de entrada para ob¢grneenta@o final da regio da

face.
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3 Detec@o de caracteisticas faciais

A detec@o de caractésticas faciai€ uma etapa importante para otimizar algumas
tarefas relacionadas ao reconhecimento; por exemplanegie faces, estimativa de pose, e
localizago de reddes igidas da face [15].

Estamos interessados em um pequeno conjunto de casticter faciais: ponta do
nariz e cantos do nariz e dos olhos. Estas cariatiteas foram escolhidas porque elas permitem
uma extrago precisa das re@gs fgidas da face, como o nariz e a testa. Para lozddig, os
combinamos curvas de relevo [24, 41] obtidas da infomagde profundidade e tardim da
imagem resultante da classifiéacde curvatura de supies [4,15]. Curvas de relevo [24,41]
sa0 curvas extidas de imagens para representar alguma propriedadéfespaga imagemd.g.

o valor maximo de profundidade cada linha da imagem da face repeeadittha de perfil da
face). Um diagrama da abordagem de deéieate caractésticasé apresentado na Fig. 3.1.

= | (| =

A

NOSE TIP NOSE CORNERS
H-COORD. DET. H-COORD. DET. RESULT
;";‘ "-'.-A.-v
SURFACE NOSE TIP EYE -COORD. INNER EYES
CLASSIFICATION Y-COORD. DET. DETECTION H-COORD. DET.

Figura 3.1: Diagrama da nossa abordagem de d&betbe caractésticas faciais.
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3.1 Classificago de curvatura de suparies

Como mostrado por Chargg al.[42], atra\es da aalise da informago de curvatura de
superfcies podemos observar que algumasdegida faceq.g. ponta do nariz e cantos internos
dos olhos) apresentam o mesmo tipo de curvatura em imagelifetentes pessoas, amKo
afetadas por expre@ss faciais, como mostrado na Fig. 3.2.

(d) () (f)

Figura 3.2: Exemplo da classifiGgde supertties aplicada em imagens de uma mesma pessoa
apresentando diferentes expiEss (a), (b) e (c)& os resultados da segmerdtag(d), (e) e

() mostram a classificép de supetties das imagens (a), (b) e (c), respectivamente.dregi
em vermelho mostram picos na supe#d e regbes em amarelo mostram pocos.

Para calcular o tipo de curvatura para cada ponto de uma mmadgeface, uma su-
perficie localé definida atra@s de uma vizinhandd x N, assim como em [43].€. N= 11).
Entao ros aplicamos umatnica de rmimos quadrados para calcular os coeficientes de uma
aproxima@o biquadatica da supetie, e estimamos os valores de curvatura Gaussiana (K)
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e de curvatura &dia (H) utilizando as derivadas parciais da aproxéwa@]. Uma vez que
os valores K e H tenham sido obtidos, podemos classificar exfstip local de acordo com a
Tabela 3.1 [4].

Tabela 3.1: Classificé@p dos tipos de supécfes baseada nos valores de curvatura Gaussiana e
curvatura neédia [4].

H<O H=0 H>0
K<O0 pico - poco
K=0 cume plano vale
K > 0 | selaem cume minimo | sela em vale

Depois de classificar todos os pontos de uma imagem de enttadatipos de su-
perficies §o utilizados em nossa abordagem de locadivade caractésticas faciais: picos e
pocos. Os cantos dos olhos apresentam sigmesfem forma de poco, e a ponta do nariz apre-
senta super€ies em forma de pico, como mostrado na Fig. 3.2. Os cantosdnp podem
apresentar diferentes classifidag sob diferentes exprégs faciais, e@do outras informaies
extrddas da face foram empregada para enéoluts.

3.2 Detecéo de caractésticas

A detec@o de caractésticas possui dois €ggios: primeiro BS encontramos a coor-
denada y da ponta do nariz o dos olhos, a depois encontrarmsosdenada x da ponta e cantos

do nariz e dos cantos internos dos olhos.

Para encontrar a coordenaday do nariz, duas fegega informa@o de profundidade
no eixo y [41] §0 geradas, chamadas curva de perfil e curva mediana. Parag&s curvas,
determinamos o valor de profundidadéximo (.e. curva de perfil) e o valor medianad.
curva mediana) de cada conjunto de pontos na imagem de @wiwatda mesma cordenada y.
Calculamos efdto a diferenca entre estas curvas e procuramos pela cadiagrcom o maior
valor de diferenca. E&Ab, assumimos que o pico local na curva de perfil masipro desta
coordenada y corresponddocaliza@o do nariz. A Fig. 3.3 mostra um exemplo de curva de
perfil e seus picos locais, de curva mediana e da diferertga @& curva de perfil e mediana.
A coordenada y com o valoramimo de diferenca e pico local escolhido como ponta danari
tamkem f.0 mostrados na Fig. 3.3.

Em seguida, outra projag no eixo yé gerada utilizando a imagem de curvatura para
localizar a coordenada y dos olhos. Para isto, calculamasceipagem de pontos classifica-
dos como pico em cada conjunto de pontos com a mesma cooedgn&@ra uma face, esta
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Figura 3.3: Exemplo de detgag da coordenada y da ponta do nariz.

proje@o apresentads picos, representando os olhos, a base do nariz e a boca. &0woo
denada y da ponta do nari@ @ conhecida, podemos considerar 0 pico maiipmo a ponta
do nariz como sendo a coordenada y base do nariz, o pico supeno sendo a coordenada y
dos olhos, e o pico inferior a coordenada y da boca (ver Hg. 3.

180 T T T T T T
% of points with pit-like curvature
Eyes
160 - Nose Base w1
Mouth ©
140 i
120 .
2
2 100 _
B
3
g 80 1
=
60 .
40 .
20 -
0 1 | ] L 1 |
0 0.5 1 1.5 2 25 3 35

Yo

Figura 3.4: Exemplo da deteag da coordenada y dos olhos, base do nariz e boca.

Uma vez que as coordenadas y da ponta do nariz e dos olhosa®aecidas, com-
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putamos proje@es no eixo x para localizar as coordenadas x da ponta e cintwiz, e dos
cantos internos dos olhos. Para a ponta do nariz, a gimjsg eixo »e obtida atrags do @lculo
da porcentagem de pontos em uma mesma coluna consideraramumto de linhas vizinhas
a coordenada y da ponta do nariz. A coordenada x da ponta idqoode ser encontrada como
um pico nesta projé&p, como mostrado na Fig. 3.5.

% of points withlpeak—like curvature I
Nose Tip

5 = -
4 - 4
® 3r 8
2 - .
1+ .

0 L 1 1 L L .

0 20 40 60 80 100 120

x-coordinate

Figura 3.5: Exemplo da deteag da coordenada x da ponta do nariz.

A partir da ponta do nariz, podemos encontrar 0s cantos @oe@no sendo 0s pontos
de maxima varia@o na curva de perfil horizontal. Esta cu&aima projego no eixo X que
representa um conjunto de pontos com a mesma coordenadste/,caso, a coordenada y da
ponta do nariz. Para detectar os cantos do nadiz¢calculamos a informag de gradiente desta
curva buscando identificar um pico em cada lado da ponta @ namo mostrado na Fig. 3.6.

Para encontrar as coordenadas x dos cantos dos ob®genamos uma projag da
imagem de curvatura no eixo x atés/do @lculo da porcentagem de pontos classificados como
poco para cada coluna de um conjunto de linhas vizinhasatadas na coordenada y dos
olhos. A coordenada x do canto do olho esquerda lstalizada no irtio do primeiro pico
nesta projego, e a coordenada x do canto do olho direit@ éstalizada no final do segundo
pico nesta mesma projgg, como mostrado na Fig. 3.7.
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Figura 3.6: Exemplo da deteag dos cantos do nariz.
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Figura 3.7: Exemplo da deteig dos cantos dos olhos.
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4 Resultados experimentais

Os experimentos apresentados nestaségram projetados para avaliar a pracislas
nossas abordagens para segmertéacial e dete@p de caractésticas, a tambm para analisar
a influéncia das mesmas em um sistema de reconhecimento facialr@®badses de dados
foram utilizadas nestes experimentos. A base FRG(esr$.0 e 2.0, com um total de 4950
imagens de 557 indiduos, contendo variées de expreses faciais, resol@p, pose e outras
caracteisticas, como diferentes cortes de cabelo. As imagens @os8d0x 480 pixels e foram
adquiridas pelscanner laseMinolta Vivid 910; a e base BU-3DFE [27], com um total de
2500 imagens de 100 indduos apresentando principalmente vaiegde expreées faciais.
Apenas malhas de &mgulos 8o disponibilizadas nos dados originais desta bas@oeamnt
convertemos 0os modelos para imagens de profundidade Ilfrartte posicionadas utilizando
amostragem de pontos considerando uma regolde 06mm

Todos os experimentos de reconhecimento foram realizadiaamndo-se um ratodo
padi@o de comparad@p baseado no algoritmterative Closest Poin{ICP) e tamém o nosso
sistema de reconhecimento facial 3D [3] baseado @esid¢asSimulated AnnealingSA) e
Surface Interpenetration Measu®IM). O ICP foi empregado em nossos experimentos porque
muitos trabalhos voltados para o reconhecimento na litexafio baseados nele. Em nossa
implementago, uma solugo inicial & obtida atrags do alinhamento dos centros de massa das
duas imagens de face, &@ntum alinhamento grosseiearealizado com o ICP e 5% dos pontos
da imagem a ser reconhecida. A seguir, um alinhamento megsspeé obtido com o0 aumento
da porcentagem de pontos utilizada para 25%. O valor dessidalde finak obtido atrags da
aplica@o da medida robustd-estimator Sample ConsengiSAC) sobre o erro entre pontos
correspondentes rirea de sobrepogig das imagens alinhadas. O limiar para o0 MSAC foi
definido em mm Da mesma maneira, em nosso sistema de reconhecimento WQ&oso
inicial &€ obtida atrags do alinhamento dos centros de massa das duas imagene déJfac
alinhamento grosseire realizado utilizado uma busca com o SA para minimizar o MSAC,
enfio um alinhamento mais preciémbtido utilizando uma busca com o SA para maximizar o
valor da SIM [3].
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4.1 Resultados da segmer#ac

A nossa abordagem de segmeataextraiu corretamente a ragida face em 99.3%
das imagens da base FRGC v1.0 (936 de 943), em 99.7% das inggdase FRGC v2.0
(3993 de 4007) e em 96.1% das imagens da base BU-3DFE (24@0Ag 2omo confirmado
por uma inspego visual dos resultadosd. faces contendo reges irrelevantes ou queéia
foram extraédas por completo foram consideradas segméetncorretas). Os erros foram
causados principalmente por régs do pescoco, cabelo ou aéesss que Ao foram separados
da face pela etapa de detaogde bordas. Alguns exemplo&osmostrados na Fig. 4.1. Nas
Figs. 4.1(a)-4.1(e), reges irrelevantesao foram separadas da face, e na Fig. 4.1(f), &ceqi
da testa o foi selecionada como face. O tempeédio para segmentar uma fagede um
segundo em um Pentium D 3.4 GHz. A Fig. 4.2 mostra alguns eksmp segmentao facial
utilizando a abordagem proposta.

(@) (b)

(c) (d)

Figura 4.1: Segmentaes incorretas causadas por (a)-(e) Gegiirrelevantes selecionadas
como face e (f) partes da facamselecionadas.

Para avaliar a inflégncia dos resultados da segmeatagm sistemas de reconheci-
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(c) (d)

Figura 4.2: Exemplos da segmer#@adacial utilizando a abordagem proposta em imagens com
diferentes dificuldades: (a)-(c) cabelo; (d)-(e) barbagethe; e (f) expreso facial.

mento facial 3D, bs comparamos nossa abordagem com outras @cisas de segmentag|[2,
5]. A primeiraé uma écnica de segmentag baseada na det@ecda face atras de um classi-
ficador em cascata desenvolvido por Viola e Jones [1], dispbna bibliotecadDpenC\*, que
usa a imagem de intensidade lozalizar a face. O fundo da mdgentensidade foi removido
utilizando-se o mapa de profundidade, como proposto enpfsh reduzir érea de busca e
o nimero de dete@gs falsas. A re@io da face corresponde ao conjunto de pontos localiza-
dos dentro do quadrado detectado, como mostrado na FigAly@ns exemplos do resultado
deste &cnica 80 mostrados na Fig. 4.4. A segunda abordagem foi proposiigo et al. [2],

e consiste em extrair uma r@gi esérica com um raio de 8dmem torno da ponta do nariz,
como mostrado na Fig. 4.5(a). Exemplos da segmantéinal obtida por esta abordage#os
mostradas nas Figs. 4.5(b)-4.5(d).

Para esta comparag foram utilizadas 933 imagens da base FRGC v2.0 s&o ru
e com a expres® neutra, eliminando assim problemas causados por adate expreg®

LAvailable athttp: //www.intel.com/technology/computing/opencv
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(c) (d)

Figura 4.3: Exemplo da segmengacfacial atrags de umaécnica padio [1]: (a) imagem de
intensidade, (b) mapa de profundidade, (c) imagem de intaes aps remo@o do fundo, e
(d) resultado da extragp facial.

Figura 4.4: Exemplos da segmerdiadacial obtidas pel&tnica padio de segmentag.

e de rado. Com esta configurag, a face inteir@ relevante ao reconhecimento facial, e a
segmenta@o que maximizar area de face extrda e minimizar a quantidade de régs irrele-
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Figura 4.5: (a) llustra@go da abordagem proposta por Mian (imagem retirada de [29)- )
resultados obtidos por esta abordagem.

vantes apresentaias melhores taxas de verifiéga¢ Todas estas imagens neutras e sédoru
foram enio segmentadas pelaggrécnicas consideradas. Detées falsas naetnica padio
foram eliminadas manualmente, e as posg da ponta do nariz utilizadas na abordagem de
Mian foram marcadas manualmente.

Em seguida, ds calculamos o valor de similaridade para cada comamae duas
imagens segmentadas por uma mesma abordagem (864578 agiebientre imagens de in-
dividuos diferentes e 4978 entre imagens do mesmoithaiy, e a Fig. 4.6 mostra as taxas de
verifica@o para as &s abordagens. Como pode ser observado, a nossa abordageentjr
melhores taxas de verificdg em compara&p as outras abordagens.

4.2 Resultados da detearde caractéstica

Apbs a segmentap, as facesd® submetidaa nossa abordagem de defeszgle car-
actefsticas sem nenhum ajustiee( segmenta@es incorretasdo {0 retificadas). As carac-
teristicas faciais foram manualmente marcadas por duas Eedgeesentes para avaliar o erro
de localiza@o, e as posiies de refé@ncia de cada caracistica foi definida como a édia das
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Figura 4.6: Compar@p entre abordagens de segmeatagtilizando (a) ICP+MSAC e (b)

SA+SIM.

marca@es manuais.

O erro de localiza@o foi estimado atras da disincia Euclidiana entre a poaig de

refeléncia e a pos#p obtida pela nossa abordagem de déecPara mostrar a melhora em ter-

mos de preci&o, algumas esfiaticas do erro de localizag €0 apresentadas nas Tabelas 4.1-

4.3, junto com resultados obtidos por Lu e Jain [5, 25], Ront&uertas e Pears [7] e Yu e

Moon [6]. A base FRGC v2.0 foi utilizada nos experimentos s@néados em [7] e a base
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FRGC v1.0 foi utilizada em [5, 6]. O erroédio e o desvio pado foram obtidos considerando

o erro de localiza@o entre as posigs de refé@ncia e os resultados da nossa abordagem au-
tomatica de dete@p. As taxas de dete@g foram obtidas atr&s do @lculo da porcentagem

de caractédsticas detectadas com o erro de locaEagenor que um limiar estipulado. Como
pode ser observado, a nossa abordagem a nossa abordageent@pvalores baixos de erro
médio e desvio padio, e consequentemente a ponta do nariz e os cantos dos alawsde-
tectados corretamente em mais imagens que outras abosdgggamdo o limiar de tolé@nciaé

baixo.

Tabela 4.1: Resultados para a base FRGC v1.0: eadiore desvio pado para a nossa
abordagem e tan@m para [5, 6]; taxas de det&xcom limiar de 10mm (T10) para a nossa
abordagem e para [6]; e taxas de ded®@ccom limiar de 15mm (T15) para a nossa abor-
dagem. PN:ponta do nariz; OEolho esquerdo; OBolho direito; NE=canto esquerdo do
nariz; ND=canto direito do nariz.

| Caracteristicas || PN | OE | OD | NE | ND |
Erro médio (mm) 269 | 426 | 415 | 6.16 | 7.22
[5]-Erro médio (mm) | 5.00 | 5.70 | 6.00 | N.A. | N.A.
[6]-Erro médio (mm) || 2.18 | 559 | 4.74 | N.A. | N.A.
Desvio padao (mm) 214 | 351 | 3.13 | 3.09 | 2.76
[5]-Desvio padéao (mm)| 2.40 | 3.00 | 3.30 | N.A. | N.A.
[6]-Desvio padédo (mm)| 6.83 | 16.08| 9.76 | N.A. | N.A.

T10 99.89] 97.14] 98.52] 90.56] 90.03
[6]-T10 99.50| 98.50| 98.50| N.A. | N.A.
| T15 [99.89] 99.47] 99.68] 99.79] 99.47]

Tabela 4.2: Resultados para a base FRGC v2.0: eediare desvio pado para a nossa abor-
dagem; taxas de detéog com limiar de 10mm (T10) para a nossa abordagem; e taxas de
detec@o com limiar de 15mm (T15) para a nossa abordagem e para [7].

| Caracteristicas | PN [ OE | OD | NE | ND |

Erro médio (mm) || 2.73 | 3.69 | 3.35 | 4.83 | 5.84
Desvio padao (mm)| 1.39 | 2.26 | 2.33 | 2.03 | 1.73

T10 99.95| 98.88] 99.15| 99.55| 99.15
T15 99.95] 99.65] 99.63] 99.95] 99.95
[7]-T15 90.00| 90.00| 90.00| N.A. | N.A.

Computamos o histograma de erro de locabrafl DH, Localization Displacement
Histogran) para cada caracfstica utilizando as imagens da base FRGC v2.0. @fogis
de LDH para ponta do nariz, cantos internos dos olhos e cato®sriz §0 mostrados na
Fig. 4.7. O tempo radio para localizar as caradtgicas faciais em uma face segmentadie
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Tabela 4.3: Resultados para a base BU-3DFE: ediop desvio pado, taxas de dete&g
com limiar de 10mm (T10) e de 15mm (T15) para a nossa abordagem

| Caracteristicas | PN | OE | OD | NE | ND |
Erro médio (mm) 1.87 | 6.33 | 6.33 | 6.66 | 6.49
Desvio padao (mm)| 1.12 | 4.82 | 5.04 | 3.36 | 3.40
T10 99.88| 84.32| 82.40| 83.56| 83.56

T15 99.88| 94.60| 93.20| 99.08| 99.52

0.3 segundos em um Pentium D 3.4 GHz. Alguns resultados dagdetede caractésticas &0
mostrados na Fig. 4.8.

Apbs detectadas, estas cardstiizas foram utilizadas para tornar sistemas de reco-
nhecimento facial 3D capazes de reconhecer imagens s@gdegicausadas por expréss
faciais. Para isto, realizamos a compa@entre todas as imagens neutras da base FRGC v2.0,
assim como todas as compabag entre imagens neutrasameutras. Este experimento repro-
duz um sistema de reconhecimento facial geaponde facesao controladasé® comparadas
com faces controladas€. neutras e sem fdo) previamente adquiridas e armazenadas em uma
base.

Para aprimorar o reconhecimento, duasicas diferentes baseadas em carestieas
faciais foram consideradas: a primeira extrai diferenéggoes fa face quea® menos afe-
tadas por varigies causadas por expréss faciais i(e. 0 nariz e a testa, mostrados nas
Figs. 4.9(a), 4.9(b) and 4.9(c)); e a segunda utiliza a fateira, mas a facé dividida em
nove setores e 0s setores contenddeginvariantes, destacadas na Fig. 4.9&b) psiorizadas
durante o processo de reconhecimento [3].

As faces foram comparadas utilizando diferentesoesgyi a face inteira, a rég do
nariz, a parte superior da face, e a face inteira com seto@&pdos. Os resultados de reco-
nhecimento para o ICP e para 0 nosso sistema de reconhecisaemmstrados separadamente
nas Tabelas 4.4 e 4.5.

A Tabela 4.4 mostra as taxas de verif@apara o sistema de reconhecimento baseado

em ICP, considerando uma taxa de falsa acgitdEAR,False Acceptance Ratde 103, para

a face inteira, @rea circular em torno do nariz (ver Fig. 4.9(a)) [154raa €lptica em torno do
nariz(ver Fig. 4.9(b)) [15], a parte superior da face (Fi§(d)) [44], e a combindp das redies
rigida pela regra da soma [45]. Para cada uma, diferentes fasean obtidas utilizando faces
com diferentes expre8ss: neutra (NEU), feliz (HAP), boca aberta (OPM), franZ[ERO),

nojo (DIS), surpresa (SUR), triste (SAD), bochechas infld&&a#~) e outras (OTH). Algumas
destas expredes possuemivel baixo ou alto de intensidade, denominados 1 e 2, respect
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Figura 4.7: Avaliago da dete@@o de caractésticas: LDH para (a) ponta do nariz, (b) cantos
internos dos olhos e (c) cantos do nariz.

mente. As taxas de verificag obtidas quando a face integautilizada &0 afetadas pelas ex-
presfes faciais, e agtnicas baseadas em cardst@as faciais apresentaram diferentes com-
portamentos de acordo com as vadia@presentadas na face. As 6&gi circulares e giticas

em torno nariz 3o afetadas por expréss que causam variags pbximas a redo do nariz
(e.g.nojo e bochechas infladas), e a parte superior da face afagsehlemas com expreésss
gue causam variées nas redies do nariz e da testa..franzida, nojo e triste). A combinag
das regbes fgidas apresentou melhores resultadas do que a ufibizég umainica regio em
mais da metade das expréss analisadas, e taéin uma maior estabilidade para diferentes
expresses.
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(@ (b) (c) (d)

Figura 4.9: Exemplo dag&tnicas para aprimorar o reconhecimento baseadas emetigtarts
(imagens retiradas de [3]): (@yea circular em torno do nariz, (Bjea €iptica em torno do
nariz, (c) parte superior da face, e (d) abordagem com segpoierizados.

A Tabela 4.5 mostra as taxas de verif@agara nosso sistema de reconhecimento
facial, considerando FAR de 18, para a face inteira, area circular em torno do nariz, a
area diptica em torno do nariz, a parte superior da face, a abondage prioriza os setores
rigidos (Fig. 4.9(d)) [3] e a combinag das écnicas baseadas em cardstéras faciais pela
regra da soma [45]. O nosso sistema de reconhecimento afrese desempenho melhor se
comparado ao sistema baseado em ICP, e a con@mrs&cnicas baseadas em carast&as
faciais obteve as melhores taxas de verifimagem quase todas as expieEssanalisadas.

Nossos resultados experimentais mostram um crescimeptessko nas taxas de
verificag@io quandoécnicas baseadas em cardst@ras faciais&o aplicadas no reconhecimento
facial. Comparando com os resultados obtidos para a fadeaintilizando o ICP obtivemos
taxas a 46% maiores para expréss intensasi.e. SUR 2), 36% maiores para expréss
moderadasife. SUR 1) e 5% maior para a exprassneutra. Utilizando o nosso sistema de
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Tabela 4.4: Taxas de verificag sob variago de expresses faciais para a face inteira (Farea
circular em torno do nariz (C), area €iptica em torno do nariz (E), a parte superior da face
(U), e a combinago das redies igidas (C+E+U).

|Método| F | C | E | U [C+E+U|
NEU [93.33]97.95] 98.35[ 93.27| 98.19
HAP 1 | 66.94] 73.31] 83.28| 70.89| 82.40
HAP 2 | 23.44] 37.30| 48.85| 32.87| 48.28
OPM1 | 72.96| 91.48] 92.59] 86.30| 95.19
OPM 2 | 66.58| 81.46] 91.33| 81.46| 92.01
FRO1 [74.22]|85.16| 88.28] 84.38| 90.63
FRO2 [59.04|78.19| 74.47] 64.36| 84.04
DIS1 |87.21] 97.67| 97.67| 90.70| 98.84
DIS2 |42.07]23.17| 43.90| 37.80| 37.20
SUR1 |57.43|89.11]| 93.32] 73.76| 93.81
SUR2 |42.53|80.84] 80.40| 77.68| 88.84
SAD1 |75.11] 94.05] 87.67| 82.16| 93.61
SAD2 |57.95| 79.55] 70.83| 63.64| 78.41
PUF [ 33.94]| 42.87| 32.58] 52.49| 53.39
OTH | 63.92| 72.15] 83.86| 72.15| 83.84

Tabela 4.5: Taxas de verificag sob varia@es de expreges faciais para as mesmas e F,
C, E e U da Tabela 4.4, para a abordagem que prioriza os segicesi(S) e a combinap das
técnicas caseadas em cardst@as faciais (C+E+U+S).

|Método| F | C | E | U | S [C+E+U+S|
NEU [99.40] 99.36] 99.52] 99.32] 99.12] 99.96
HAP 1 [92.52| 94.43] 95.31] 92.08| 90.00| 98.53
HAP 2 | 76.89] 85.25| 89.51]| 75.41| 75.74] 94.10
OPM 1 [ 99.26| 96.30] 96.30| 99.26| 97.04| 97.04
OPM 2 | 94.73| 96.94] 99.15| 94.05| 91.50| 99.66
FRO1 |95.31]93.75/ 92.19] 92.19| 87.50] 100.0
FRO2 [92.02]| 86.70| 87.23] 90.96] 93.09| 90.96
DIS1 [100.0] 100.0] 97.67] 100.0| 97.67| 100.0
DIS2 |[76.83]43.90| 57.32] 73.17| 79.27| 74.39
SUR1 |[93.07] 97.52] 99.51| 94.55| 90.59| 100.0
SUR?2 |88.23| 96.67| 97.72[ 91.21] 87.17| 98.95
SAD1 [93.39]99.12] 100.0| 95.15] 92.07| 100.0
SAD 2 |86.36] 93.94] 94.70| 84.10| 87.12] 96.97
PUF  [87.33]88.69] 91.40] 91.63| 86.20| 97.51
OTH [ 88.61] 94.94] 93.04| 90.51| 89.87| 99.37

reconhecimento, obtivemos taxaé 4B% maiores para expréges intensad.e. HAP 2) e 10%
maiores para expre@ss moderadas.¢. PUF).
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4.3 Normalizago facial

Um altimo experimento foi realizado acrescentando-se un@aeta normalizégo da
pose antes da etapa de reconhecimento para acelerar agémvardos ratodos de registro.
Para isto, uma@pia da imagem original invertida no eixoécriada. Depois estedpia é
alinhada com sua veds original, e a transformag obtida pode ser utilizada para normalizar
a imagem original, uma vez que a metade da transfaimagcontradai.€. os valores de
transla@o e rotago encontradosae divididos por 2) alinha o plano de simetria da faice. (
plano que divide a face exatamente ao meio) com o plano yzstens de coordenadas, como
mostrado na Fig. 4.10. As o alinhamento entre as imagens original e invertida, otopma
imagem invertida que forem seugprios pontos correspondentes na imagem original formam
a linha de perfil da face, como pode ser visto na Fig. 4.10(b)pkano formado pelos pontos
nessa linha corresponde ao plano de simetria da face. Corpresexdimento, a face estar
normalizada para transiag no eixo x e rotegp nos eixos y e z, restando apenas encontrar
durante o registro para o reconhecimento os melhores ggbama translap nos eixosy e z e
rotagdo no eixo X.

(a) (b)

Figura 4.10: Exemplo da aplicag da normalizeio facial: (a) imagem original, (b) curva de
perfil identificada atra@s do processo de normaliZag e (c) imagem normalizada.

O nosso sistema de reconhecimento facial foi aplicado emubgosjunto das imagens
neutras e sem fdo da base FRGC v2.0 (310 imagens de 62 iltigs) utilizando a imagem
original e depois a sua vérs normalizada, com o objetivo de avaliar a diferenca derdpsnho
obtida. Como resultado, o sistema obteve taxas de ve@fichgeiramente superioresd
aumento de % considerando FAR de 16 e de 02% considerando FAR de 18, como
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mostrado na Fig. 4.11) e o tempo de exeémufpi reduzido em 40% naédia, sem que nenhuma
altera@o fosse realizada no sistema de reconhecimento. Issod8vebgracasa redu@o do
espaco de busca proporcionada pela normdza@s imagens de entrada.

1 .
0.99 il

0.98 ,,r—”r
0.97

0.96 ’/_,fr
0.95

0.94 r

0.83

Taxa de reconhecimenio

0.92

0.91 Imagens originais
0.9 Imagens normalizadas

107 1073 102 107 107
FAR

Figura 4.11: Taxas de verificag obtidas para as imagens antes e depois da nornédizac
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5 Conclusao

NOs apresentamo8édnicas autogdticas para a segmenéaxfacial e a dete@p de car-
actersticas faciais em imagens de profundidade frontalmendeejpmadas utilizando somente
a informa@o de profundidade como entrada. Nossa abordagem de segaceekxtrai com-
pletamente a face combinando detezde bordas, agrupamento de éegi e aalise de forma.
Nossa abordagem de detaogle caractésticas utiliza classific&p de curvatura de supaies
e curvas de relevo das faces segmentadas para detectana petantos do nariz e os cantos
internos dos olhos.

A face foi extrada corretamente pela nossa abordagem em 99.3%, 99.7%% 68asl
imagens das bases FRGC v1.0, FRGC v2.0 e BU-3DFE, respectit@nkéouve um aumento
das taxas de verificag em um sistema de reconhecimento baseado em ICP de 2% candale
FAR de 102 em compara@o com duas outras abordagens de segm@n{2¢5], e um aumento
das taxas de verificag de 0.4% considerando FAR de 2Qjuando o nosso sistema de reco-
nhecimente utilizado.

As caracteisticas faciais foram corretamente encontradas em 99%ntkgens das
bases FRGC v1.0 e v2.0, e ta@mb 99% das caractisticas do nariz e 93% dos cantos dos
olhos quando a base BU-3DFE foi utilizada. A ponta do nariafoaracteistica facial mais
precisa, apresentando os menores valores de érdione desvio pado para todas as bases.
A nossa abordagem de detaogde caractésticas obteve desempenho equivalente ou melhor
guando comparada conefr outras abordagens [5—7], e mostrou-se robusta a edpssfegi-
ais, como pode ser observado nos experimentos utilizanoasas FRGC v2.0 e BU-3DFE. As
caracteisticas detectadas foram empregadas para exgaidiferentes reges contendo partes
rigidas da face. Estas régis foram empregadas em um experimento de reconhecimeriab fa
com o objetivo de avaliar a melhoria obtida nas taxas de vag@o quando imagens com ex-
presdes faciais o utilizadas no reconhecimento. Taxas de verifioag 46% maiores foram
obtidas para faces com expréss intensas, 36% maiores para faces com exjwessderada
e 5% maior para faces neutras.
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Finalmente, nossos resultados mostram os b&nsfobtidos por ambas as aborda-
gens de segmentag e detecgo de caractésticas em um sistema de reconhecimento facial,
e 0 quanto as taxas de verifidacpodem ser melhoradas. As abordagens apresentadas foram
incluidas em nosso sistema de reconhecimento facial 3D [3] baseacbmbinago SA+SIM,

e nbs obtivemos uma taxa de verifiGagde 99.9% considerando FAR 0 para faces neutras, e
96.5% considerando FAR de 1®quando todas as imagens da base FRGV v@Xcempara-

das duas a duas€. incluindo comparages entre duas imagenadmneutras). Estes resultados
obtidos de forma completamente auttina pelo nosso sistema de reconhecimento facial 3D
(i.e. segmentaip, detecgo de caracteisticas e comparaip) esto entre os melhores resul-
tados obtidos na literatura [3, 30], e mostram a imgnaecia do aprimoramento das etapas de
pré-processamento para o reconhecimento.

Como trabalho futuro, pretendemos extender&iado para imagens de baixa quali-
dade, obtidas atré@s de dispositivos de aquidig mais ace$geis €.g. visao eskreo, luz es-
truturada), adaptando ou substituindo as etapas que dapese uma informap de profun-
didade de boa qualidade. O conjunto de cargstieas a serem detectadas pode ser ampliado,
com o objetivo de utilizar estas caradtieas para outras aplicaes, como o reconhecimento
de expresses faciais. No reconhecimento, podemos avaliar a confimndas abordagena |
desenvolvidas com outras abordagens presentes na litgratumo a criago de modelos das
deforma@es causadas por expréss faciais ou a represendagda face de uma maneira invari-
antea expres8es faciais.
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