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RESUMO

Este artigo tem como objetivo comparar e implementar diferentes algoritmos de
reconhecimento facial. Os algoritmos analisados sdo o Linear Discriminant Analysis (LDA), K
Nearest Neighbors (KNN) e Decision Tree Classifier (DTC). O estudo utiliza a base de imagens
Yale Faces, composta por 165 imagens de 15 individuos em 11 categorias diferentes. O
processo de implementagao envolveu a padronizagdao das imagens, extragao dos rostos e
redimensionamento das imagens. Os resultados foram compilados e a acuracia dos algoritmos
foi avaliada em diferentes categorias, como luz centrada, éculos, felicidade e luz a esquerda.
Conclui-se que o KNN apresentou uma acuracia ligeiramente melhor que o LDA na categoria
de luz a esquerda, enquanto o LDA teve a pior acurdcia em todas as categorias. Recomenda-
se o uso do KNN para casos em que a iluminacdo esteja mais a esquerda, enquanto o LDA e o
KNN podem ser aplicados com boa acuracia em situagcbes com imagens padronizadas e
iluminacdo central, pessoas usando dculos e expressoes felizes.

Palavras-chave: reconhecimento facial; LDA (Linear Discriminant Analysis); KNN (K Nearest
Neighbors).



LISTAS DE FIGURAS

Figura 1: aplicacdo do LDA em um conjunto de dados por meio de uma representagao visual............. 7
Figura 2: grafico bidimensional com os eixos X e Y, reduzido a uma dimensdo. .......cccccceeeevecivveeeeeeennns 8
Figura 3: aplicagdo alternativa dO LDA . ... .eeiiiiiie et e e e e e st e e e e e e nbaaeeeeesennes 8
T W RV T o F-Tor: [ o Lo BT or- ) AR 9
Figura 5: ponto em azul que sera categorizado pelo KNN..........oooiiiiiiiiiie e 9
Figura 6: abordagem de regressdo do KNN. ......coiii it e e e e brre e e e e e s sbrae e e e e eeaes 10

Figura 7: abordagem de classificagao do KNN........coociiiiiiiiiiiiiiee e e e s sarar e e e e 10



SUMARIO

R 1V 170701 Uo7 Yo 1R 6

OBIETIVOS ...ttt ettt sttt a st st et e s s e s et et s e e et et s s s aea et snasaesesessasassesesnans 6
2. FUNDAMENTAGAO TEORICA ........cooeeieeeeeeeececteeeteees et sas et essasaete e s s s st s sanasasses s asaneeens 7
E TR 1V 13 (o] T o JNN SR 11
4. RESULTADOS E DISCUSSAOD ........cooruiueriieeeieteteteeseete e sesesasae et sesasae et s s s aeae s s sasassesesnasanaesans 13
5.  CONSIDERAGOES FINAIS (OU CONCLUSOES)...........cocoiiiiiiiieteieieie ettt 14

REFERENCIAS ...t eee et e e e et et et eeaeeeeeeeeeseeeeeseeee e seeseeeseneenseeeeeesenseneseeseneensessesesensensensesnean 15



1. INTRODUCAO

O reconhecimento facial, uma area da computacdo, tem como objetivo identificar
rostos humanos ou pessoas especificas por meio dos padrées presentes nos relevos faciais
[1]. Para alcancar esse reconhecimento, diversos métodos e algoritmos podem ser utilizados,
como o Linear Discriminant Analysis (LDA) [2,3,4], K Nearest Neighbors (KNN) [5,6,7] e
Decision Tree Classifier (DTC) [8,9].

Nesta pesquisa, realizamos uma comparacdo entre esses algoritmos para determinar
qual deles é mais adequado em situa¢des problematicas especificas encontradas em diversas
aplicagdes de reconhecimento facial. Para isso, seguiremos uma série de passos e etapas,
incluindo a busca por exemplos desses algoritmos na Internet, a selecdo de uma base de
imagens contendo rostos com e sem irregularidades, a extracao e padroniza¢do das imagens,
a aplicacao dos algoritmos e a compilagdo dos resultados obtidos. Com base nessas analises,
seremos capazes de inferir qual algoritmo é mais indicado para lidar com as diversas

irregularidades encontradas.

Essa abordagem permitird uma melhor compreensao das capacidades e limitacdes de
cada algoritmo de reconhecimento facial, fornecendo insights valiosos para a selecao e

implementacao adequada em diferentes cendrios de aplicagado.

OBJETIVOS

O objetivo desta pesquisa é comparar e implementar diferentes algoritmos de
reconhecimento facial, incluindo Linear Discriminant Analysis (LDA), K Nearest Neighbors
(KNN) e Decision Tree Classifier (DTC), em diversas situa¢ées problematicas. O estudo busca
avaliar o desempenho desses algoritmos em diferentes irregularidades encontradas em
aplicagdes de reconhecimento facial. O artigo tem como meta analisar e comparar os
resultados obtidos pelos algoritmos aplicados a uma base de imagens com rostos que
possuem e ndo possuem irregularidades. A partir desses resultados, o objetivo é inferir qual

algoritmo é mais adequado para cada tipo de irregularidade encontrada.



2. FUNDAMENTAGAO TEORICA

Nesta secdo, apresentamos os algoritmos escolhidos para o reconhecimento facial,
comecando pelo Linear Discriminant Analysis (LDA). O LDA é projetado para minimizar as
diferencas dentro de uma mesma classe e maximizar as diferencgas entre classes distintas. Para
alcangar esse objetivo, o LDA identifica o ponto de maior separag¢do entre os dados e cria um
novo eixo com dimensao reduzida. Por meio de critérios como a distancia entre médias das
classes e a minimizacdo da variagdo interna, o LDA busca obter uma separacao ideal. Nesta
secdo, iremos explorar em detalhes o funcionamento do LDA, incluindo sua aplicagao visual

em um conjunto de dados e a férmula utilizada para descrever seus critérios de separacao [4].
Linear Discriminant Analysis (LDA)

O Linear Discriminant Analysis (LDA) tem como objetivo minimizar as diferencgas entre
imagens de uma mesma classe e aumentar as diferencas entre imagens de classes diferentes
[4]. Para isso, o LDA encontra o ponto de maior separagao entre os dados e cria um novo eixo

a partir desse ponto, reduzindo a dimensao do espaco.

Podemos compreender melhor a aplicagdao do LDA em um conjunto de dados por meio

de uma representacdo visual, como mostrado abaixo:

Figura 1: aplicagdo do LDA em um conjunto de dados por meio de uma representagdo visual.

Suponhamos um grafico bidimensional com os eixos X e Y, e desejamos reduzi-lo para

uma dimensdo, aumentando a separacao entre as categorias X e Y. Uma abordagem seria



ignorar as informacgdes fornecidas por um dos eixos e projetar todos os dados no outro eixo,

resultando em algo como:
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Figura 2: grdfico bidimensional com os eixos X e Y, reduzido a uma dimensdo.

No entanto, essa abordagem ndo separa as informagdes tdo bem quanto gostariamos.

Porém, quando aplicamos o LDA, obtemos resultados significativamente melhores:
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Figura 3: aplicagdo alternativa do LDA .

Na Figura 2, projetamos apenas as informagdes do eixo Y no eixo X, o que proporciona
uma separagao razodvel, mas ndo maximiza a separagao entre as duas categorias. Ja na Figura

3, criamos uma reta, que se torna o novo eixo, e é nela que realizamos a projecao dos dados.

Para determinar esse novo eixo, utilizamos dois critérios igualmente avaliados: a maior
distancia entre as médias das classes e a minimizag¢ao da variagdo dentro de cada categoria,

conhecida como scatter. Podemos descrever esses critérios com a seguinte formula:

(na - pb)*
sa’ +sb?

e Onde p representa a distancia entre as médias das classes e s o scatter.

Em um cenario ideal, buscamos um numerador grande e um denominador pequeno,

ou seja, uma grande distancia e uma pequena variacdo. Ambos os critérios sdo necessarios,



pois considerar apenas um deles n3ao proporcionaria uma separac¢ao tao eficaz quanto

desejamos [4].
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Figura 4: Variagdo do Scatter.

K Nearest Neighbors (KNN)

O algoritmo K Nearest Neighbors (KNN) busca categorizar um dado aproximando-o de
seus "vizinhos". Ele mede a proximidade entre o dado que deseja categorizar e os dados que

ja sdo conhecidos, colocando-o na mesma categoria do seu "vizinho mais préximo" [5].

Figura 5: ponto em azul que serd categorizado pelo KNN.

Na Figura 5, podemos observar um novo ponto em azul que sera categorizado pelo
KNN. Para isso, o algoritmo identificard qual outro ponto, ou conjunto de pontos, estd mais
proximo desse ponto azul no plano e o atribuird a mesma categoria do ponto mais préximo.

O KNN utiliza dois métodos para determinar o vizinho mais préximo:
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e Regressdo: Calcula a distancia entre o novo ponto e todos os outros pontos do plano,
obtém a média dessas distancias e seleciona a menor média como a categoria do novo

ponto [10].

e C(lassificagdo: Calcula a distancia entre o novo ponto e todos os pontos do plano,
identifica a categoria que possui a maior quantidade de pontos préximos ao novo

ponto e o classifica nessa categoria [10].

Na Figura 6, na abordagem de regressao, o "vizinho" mais préximo do ponto azul pertenceria
a categoria verde, resultando na atribuicdo da mesma categoria ao ponto azul pelo KNN. J4 na
abordagem de classificacdo, o KNN encontraria trés "vizinhos" préximos ao ponto azul e o
classificaria na mesma categoria dos pontos vermelhos, pois eles possuem mais "vizinhos"

préximos em comparagdo aos pontos verdes, como ilustrado na Figura 7.

REGRESSAO

Figura 6: abordagem de regresséo do KNN.

N AN
7\/ >l

Figura 7: abordagem de classificagGo do KNN.

Decision Tree Classifier (DTC)

O Decision Tree Classifier (DTC) utiliza a estrutura de drvore para classificar dados de
forma simples. O objetivo do DTC é maximizar a separa¢do das informacGes durante a
classificacdo, dividindo o conjunto de dados em subconjuntos de forma a obter a maior divisdo

possivel [8].
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A classificacdo é realizada com base nas informac¢des presentes nos dados. O DTC
constréi uma arvore, comecando pelo né-raiz que representa o conjunto completo de dados.
Em cada divisdo da arvore, sdo criados nds-filhos que representam os subconjuntos
resultantes. A escolha do atributo para cada né, seja ele raiz ou filho, é feita usando o Critério

de Gini [11].

O Critério de Gini € uma medida que quantifica a impureza dos dados em relagdo as
classes existentes. E calculado pela férmula Gini = 1 - (probabilidade de verdadeiro)? -
(probabilidade de falso)?. O DTC utiliza o Critério de Gini para selecionar o atributo que sera o
nod-raiz e, subsequentemente, para cada nd-filho. Ele realiza uma média ponderada do Critério
de Gini dos nds-filhos resultantes de cada atributo e compara os resultados para escolher o

atributo que possua o resultado mais préximo de zero [11].

3. METODO

A escolha adequada da base de imagens desempenha um papel fundamental na
pesquisa. Neste estudo, utilizamos a reconhecida base de dados Yale Faces [12], composta
por 165 imagens distintas, abrangendo 11 categorias e retratando 15 individuos diferentes.
Optamos por essa base devido a diversidade de categorias disponiveis, que sdo

representativas para todos os individuos analisados.

Dentre as varias categorias disponiveis, focamos nossa analise em quatro delas:
"center light" (luz centrada), "glasses" (dculos), "happy" (feliz) e "leftlight" (luz a esquerda).
Essas categorias foram selecionadas devido as suas caracteristicas relevantes, que abrangem
variacdes comuns encontradas no reconhecimento facial e sdo aplicaveis a diversas situacdes

praticas.

Além da escolha cuidadosa da base de imagens, o tratamento adequado das imagens
é essencial para garantir uma comparacao justa dos resultados. Para isso, adotamos uma série
de passos de padronizacdo das imagens. Primeiramente, convertemos as imagens para o
padrdo de cores RGB (Red Green Blue) a fim de preservar todos os dados de cor relevantes.
Em seguida, realizamos a extracdo dos rostos presentes nas imagens, o que além de

economizar recursos computacionais, agiliza os processamentos subsequentes. Por fim,
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redimensionamos as imagens dos rostos para um tamanho adequado e uniforme.

Ap0ds a conclusdo dessas etapas de tratamento de imagens em nossa base de dados,
estamos prontos para aplicar os algoritmos de reconhecimento facial e obter resultados

significativos.
Base de Imagens

Para a pesquisa, foi selecionada a base de imagens Yale Faces [12], que consiste em
um total de 165 imagens diferentes, divididas em 11 categorias e representando 15 individuos
distintos. A escolha dessa base de dados deve-se a variedade de categorias disponiveis, as

guais estdo presentes para todos os individuos analisados.

Dentre as vdrias categorias disponiveis, foram selecionadas quatro para analise:
"center light" (luz centrada), "glasses" (6culos), "happy" (feliz) e "leftlight" (luz a esquerda).
Essas categorias foram escolhidas devido as suas caracteristicas representativas, que

abrangem variagdes comuns encontradas no reconhecimento facial.
Tratamento de Imagens

O tratamento adequado das imagens desempenha um papel crucial para garantir a
comparacao justa e precisa dos resultados. A padronizacdo das imagens permite que os
algoritmos de reconhecimento facial tenham entradas de dados consistentes,
independentemente da classe ou categoria a ser comparada. Para alcancar essa padronizacao,

seguimos os seguintes passos:

Padrdo de Cor: Inicialmente, convertemos todas as imagens para o padrdo de cores
RGB (Red Green Blue). Essa conversdo é fundamental para evitar perdas de informacgoes

importantes presentes nos valores de cor das imagens.

Extracdo de Rosto: Em seguida, realizamos a extracdo precisa dos rostos presentes em
cada imagem. Essa etapa ndo apenas economiza recursos computacionais, mas também

acelera os processamentos futuros, pois concentramos nossa analise nas areas de interesse.

Redimensionamento das Imagens: Apds a extracdo dos rostos, redimensionamos as
imagens para um tamanho menor e mais apropriado. Esse redimensionamento uniformiza as

imagens, facilitando a aplicacdo dos algoritmos e garantindo uma analise consistente.
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Com a conclusdo desses passos de tratamento de imagens em toda a nossa base de
dados, estamos prontos para aplicar os algoritmos de reconhecimento facial e obter
resultados significativos. Essas etapas nos permitem realizar uma avaliacdo imparcial e
comparativa dos algoritmos, garantindo que as variacbes nas imagens ndo afetem

indevidamente os resultados finais.
4. RESULTADOS E DISCUSSAO

A implementacdo dos conceitos previamente apresentados e descritos é realizada de
maneira cuidadosa para garantir a aplicacdo correta dos algoritmos e a obtencdo de
resultados confidveis. Para possibilitar uma andlise e comparacdao adequada entre os
algoritmos, estabelecemos uma metodologia padronizada que visa evitar a presenca de

outliers e facilitar o processo de testes.

O processo de realizacdo dos testes segue determinados parametros que foram

cuidadosamente estabelecidos:

1. Hardware Padronizado: Todos os testes sao executados no mesmo hardware,
garantindo que as condi¢des de processamento sejam uniformes e que as diferencas
nos resultados nao sejam influenciadas pelas especificagdes do dispositivo.

2. Base de Treinamento e Teste: Utilizamos a mesma base de dados para treinamento e
teste em todos os casos. Essa abordagem assegura que os algoritmos sejam avaliados
de forma consistente, sem viés devido a variagdes nas amostras de dados.

3. Equivaléncia de Tamanho: E importante destacar que as bases de teste e treinamento
tém o mesmo tamanho em cada teste realizado. Isso garante que as métricas de

desempenho, como a acuracia, sejam comparaveis entre os algoritmos.

Apds a garantia desses parametros, os testes foram conduzidos e os resultados obtidos foram

compilados, como apresentado abaixo:
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Tabela 1: resultados dos testes realizados.

algoritmos Acurdcia

Centerlight | glasses | happy | leftlight

DTC 0,8 0,73 0,93 0,73
KNN 1 1 1 0,98
LDA 1 1 1 0,93

5. CONSIDERACOES FINAIS (OU CONCLUSOES)

Ao longo deste artigo, exploramos diversos algoritmos para o reconhecimento facial,
compreendendo seu funcionamento e as etapas necessarias para sua implementacdo. Essa
investigacao foi realizada com o objetivo de obter uma visdao objetiva do desempenho dos

diferentes algoritmos em vdrias situacdes-problema.

Com base nos resultados obtidos, podemos observar que o KNN apresentou uma
acuracia ligeiramente superior ao LDA na categoria "leftlight", enquanto o LDA demonstrou a
menor acuracia em todas as categorias analisadas. Podemos afirmar, portanto, que tanto o
LDA quanto o KNN podem ser aplicados com sucesso em imagens padronizadas, com
iluminacdo central, pessoas usando dculos e expressdes faciais felizes, sem perda significativa
de acurdcia. No entanto, em casos em que a iluminacdo esta mais a esquerda, o KNN
apresenta uma acurdcia um pouco melhor em comparagao ao LDA. Essa analise nos permite
fazer escolhas adequadas dos algoritmos de reconhecimento facial, considerando as

caracteristicas especificas de cada situacao.
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