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RESUMO

Este trabalho apresenta o estudo, desenvolvimento e avaliacdo de um sistema de
reconhecimento facial automatizado, que recebe como entrada uma imagem e como saida
retorna uma resposta positiva ou negativa no caso de haver ou ndo, na imagem, faces
previamente cadastradas em um banco de dados.

O projeto do sistema consiste em trés partes: deteccdo facial, extracdo de
caracteristicas e reconhecimento. A deteccdo facial foi implementada usando-se o algoritmo
de Viola-Jones, que tem como base o treinamento de classificadores fortes agregando-se
diversos classificadores fracos. Para a extracdo de caracteristicas, foi utilizada a analise
discriminante, que reduz a dimensionalidade do espaco engquanto preserva 0 maximo possivel

de informacao discriminatdria.

Palavras-chave: Viola-Jones, Reconhecimento Facial, Detec¢do Facial, Classificador em
Cascadas.



ABSTRACT

This work presents the study, development and evaluation of an automatic facial
recognition system, that receives an image as input and returns a positive or negative response
as output, depending on whether or not there are known faces, previously added to the
database, on the image.

The system design consists of three parts: face detection, feature extraction and
recognition. Face detection has been implemented using the Viola-Jones algorithm, which is
based on training strong classifiers by aggregating various weak classifiers. Feature extraction
has been conducted by using discriminant analysis, which reduces the dimensionality of space

while preserving the discriminatory information as much as possible.

Keywords: Viola-Jones, Facial Recognition, Face Detection, Haar Cascade.
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(Apenas se for necessaria. As siglas devem ser organizadas em ordem alfabética. O
significado das siglas deve ser redigido com espagcamento simples e justificado. Para facilitar
0 preenchimento, basta revelar todas as bordas da tabela e oculta-las ao terminar.)

ARM - Advanced RISC Machine (Maquina RISC Avangada);

CISC - Complex Instruction Set Computer (Computador com um Conjunto Complexo
de Instrugdes);

RISC - Reduced Instruction Set Computer (Computador com um conjunto reduzido de
instrugdes);
KLT - Karhunen-Loeve Transform (Trasnformada de Karhunen-Loéve);

PCA - Principal Component Analysis (Analise de Componente Principal);



1. INTRODUCAO

Nos ultimos anos, debate-se sobre a seguranca no sistema de controle de
acesso, nos mais diversos métodos empregados, desde documentos de identidade até senhas
de autenticacdo, no entanto documentos e senhas ndo se tornam téo eficazes, pois a facilidade
de falsificagdo de documentos e o roubo de senha acarretam a necessidade de aprimoramento
no sistema de seguranca.

A demanda para acessibilidade e seguranca do usuario fez com que haja
necessidade de pesquisa na area de biometria. Tais quais ndo dependem de caracteristicas que
sdo suscetiveis a falsificaces ou roubos. Desta forma a utilizacdo de mecanismos biométricos
como a face humana para a identificacdo é de grande valia, o qual ndo requer de dispositivos
especiais para captura, e torna-se mais eficiente e segura se comparadas com o uso dos
métodos tradicionais, tais como cartdes magnéticos e documentos de identidade [1].

Com o a evolugdo da microeletronica nas ultimas décadas a escala/tamanho
dos dispositivos diminuiram radicalmente, por exemplo, hoje hd microcomputadores do
tamanho de um flash drive® o qual permite os desenvolvimentos de produtos com baixo custo
e miniaturizados. Assim, surgiu uma série de sistemas embarcados [2].

Por volta do ano de 1960 iniciou-se a inser¢do das primeiras pesquisas de
reconhecimento facial, na area de engenharia elétrica [4], porém foi na década seguinte que
surgiu a necessidade de automatizar o sistema de reconhecimento facial [5]. Desde entéo,
iniciou-se varias pesquisas sobre 0 assunto nos mais diversos campos da ciéncia.

As novas tecnologias como o processo evolutivo se tornaram robustas e
eficazes [6]. Entretanto, com mais de cinco décadas de pesquisa, ainda ha barreiras cientificas
e tecnoldgicas que dificultam o reconhecimento facial automatizado. Um dos exemplos, é que
dependendo do sistema empregado, o aumento da taxa de erro aumenta significativamente,
isso pode ocorrer quando a luminosidade do ambiente ndo € muito favoravel, quando a leitura
da face é captada de perfil e ndo frontal ou até mesmo se as expressdes faciais ndo forem
majoritariamente neutras.

Deste modo, a proposta deste projeto é desenvolver um sistema para detec¢do
de faces de pessoas, com algoritmo, aplica-se em equipamentos que se assemelham aos de

ponta hoje em dia. Portanto tem-se um produto com baixo valor, entre tanto possui grande

1 E um dispositivo de memdria constituido por meméria flash (EEPROM), capaz de fazer a gravacdo de dados
com uma ligacdo USB.
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portabilidade, eficiéncia e seguranca. Otimizando por exemplo, a entrada e saida de pessoas

na residéncia.

1.1. Motivacéo

Diversos algoritmos de reconhecimento facial apresentaram-se no decorrer dos anos,
porém, nenhum que faca o trabalho com a mesma eficiéncia que o ser humano isso em
qualquer ambiente, vista de qualquer angulo e sem importancia da expressdo seja ela neutra,
ou ndo. Entre tanto em condicBes controladas, existem sistemas que possam ultrapassar a
percepcdo de reconhecimento facial humana, sendo até capazes de diferenciar gémeos
monozigaticos [7].

A vantagem sobre outros métodos de reconhecimento facial via biometria é que a
aplicacdo de seu método ndo € intrusiva, ou seja, pode ser feita sem que o individuo interaja

diretamente com sistema.

1.2. Objetivos gerais

O objetivo almejado neste projeto é a busca do conhecimento sobre o aperfeicoamento
de aplicagdes para sistemas embarcados. Entre umas das funcionalidades é o processamento
de videos, imagens, uso dos principios de visdo computacional e o aprimoramento de

algoritmos de extracdo de caracteristicas faciais e deteccdo de faces.

1.3. Objetivos especificos

Neste projeto tratara de trazer um sistema de deteccdo e extracdo de caracteristicas
faciais, para possiveis aplicacdes em um sistema de seguranca. Esta pesquisa terd como
principal foco o alto nivel de confiabilidade para que possa em sinteses ser aplicado em
sistemas de seguranga. Assim com o nivel alto de certeza, ndo ocorram falhas nas detec¢des

de faces e carateristicas faciais.
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1.4. Justificativa

A elaboracdo de um sistema de reconhecimento facial, empregando uma plataforma
embarcada e baixo custo. Utilizando uma webcam integrada é uma excelente escolha para
realizar o registro e controle de acesso viabilizando uma possivel solugdo. Além disso, o
projeto visa melhorar o discernimento em Linux embarcado [8] assim como o uso da
biblioteca Pillow e OpenCV tais ferramentas que auxiliam no tratamento de imagens e
gravacoes de videos.

Em sinteses o projeto desenvolvido, tem a finalidade de reproduzir o reconhecimento
facial para possivelmente facilitar o controle de acesso de uma determinada residéncia. Com
tudo utilizando o software Python no qual é uma linguagem de programacao de alto nivel [9]

facilitard essa comunicacdo entre os dispositivos fisicos e algoritmos.

1.5. Organizacgéo do trabalho

Este projeto esta subdividido em 6 capitulos

1. Introdugdo: Apresenta a historia sobre sistemas de reconhecimento facial, bem
como vantagens, processo de aplicagcfes e dificuldade tecnoldgicas. Além disso,
sdo apresentados 0s objetivos e organizacdo deste trabalho.

2. Revisdo Bibliogréafica: Neste capitulo, apresenta-se o estado da arte em relacdo ao
uso de sistemas de reconhecimento e deteccdo de faces. Serdo abordadas as
publicacdes sobre reconhecimento e detecgdo de faces na literatura especializada.

3. Embasamento Tedrico: Neste capitulo, o sistema de reconhecimento facial sera
abordado com aspecto tedrico e sdo exibidos diferentes métodos e conceitos.

4. Metodologia do Sistema: Explica todos os passos que foram necessitarios o
desenvolvimento do sistema de reconhecimento facial automatizado. No qual
detecta e reconhece a face do cidadao.

5. Resultados: Descreve os resultados obtidos durante o desenvolvimento do sistema
de reconhecimento do capitulo 4.

6. Conclusdes: Encerra apresentando as conclusfes deste projeto.
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2. ESTADO DA ARTE

Neste capitulo, apresenta-se o estado da arte em relacdo ao uso de sistemas de
reconhecimento e deteccdo de faces para obter-se alta taxa de acerto. Neste contexto, sao
abordadas as publicagdes sobre reconhecimento e deteccdo de faces na literatura
especializada, utilizadas nesse trabalho.

2.1.Definicdo do Problema

Em funcdo do processo de globalizagdo mundial € fundamental um mecanismo de
controle acesso de pessoas mais sofisticado. N6s ultimos anos ha grande preocupacdo do ser
humano poder confiar em sistemas de controle de acesso em residéncias. Através de um
sistema de detecgdo de faces e possivel reconhecer a face de pessoa cadastrada no banco de
dados e assim liberar o acesso. Por isso a necessidade de um sistema confidvel e de alto nivel

de precisao.

2.2.Andlise das principais referencias bibliogréficas

Neste trabalho serdo analisados os modelos de deteccdo de faces como método de
Knowledge-Based, Template-Based e Appearance-Based. Estas analises restringirdo as
principais referéncias que fazem uso desses conceitos e métodos associados a estes temas.

Em 2002 [25] apresentou 0 método Knowlegde Based, que consistia em algoritmos
baseados em regras derivadas do conhecimento do pesquisador sobre a face humana. Essas
eram geralmente denotados os relacionamentos entre as caracteristicas faciais, como por
exemplo, o formato do rosto, e as distancias entres os olhos, bocas e nariz.

Um pouco mais tarde no mesmo ano, [26] desenvolveu o método Template Based, no
qual o algoritmo compara uma imagem a outra, em outras palavras, as imagens de teste sdo
comparadas a padrdes faciais pre-definidos, que em sua maior parte séo gerados como base de
uma face frontal. A presenca de um rosto na imagem é determinada através de valores de
correlacdo entre ele e o Template construido.

A partir de 2002, os estudos sobre métodos de reconhecimento facial passaram a

receber mais destaques e muitas pesquisas na area vem sendo desenvolvidas e que associadas
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ao uso do conjunto de diferentes algoritmos e hardwares sdo capazes de obterem &timos
resultados.

Um dos mais importantes métodos de reconhecimento facial refere-se a capacidade de
treinamento de imagens. O Appearance Based foi desenvolvido em 2005 [28] e as principais
diferencas entre os métodos € que este método utiliza padrdes faciais os quais sdo gerados por
meio de um grupo de imagens de treinamento, capturando as variagdes presentes em todas as
faces do conjunto. Posteriormente, eles séo utilizados na comparagcdo com a imagem de teste
que se deseja classificar. Além disso, existe a possibilidade de que técnicas como essas sejam
combinadas a métodos de reducdo de dimensionalidade, com o objetivo de minimizar o custo

computacional.

3. FUNDAMENTACAO TEORICA

Para o desenvolvimento deste capitulo, adotou-se um estudo para todos o0s
componentes necessarios. Cada hardware e software possuem caracteristicas que adequa com
o sistema de reconhecimento facial. Entre tudo, o sistema deve ter alta confiabilidade, alto

rendimento e custo baixo, para que possa facilmente ser implantado.

3.1.Sistemas Embarcados

Conforme dados estimados, por pesquisadores na d&rea de alta tecnologia,
aproximadamente 90% dos microprocessadores fabricados basicamente sdo destinadas a
maquinas que regularmente ndo sdo chamadas de computadores. Entre algumas destas
maquinas estdo os aparelhos celulares, eletrodomésticos, calculadoras, impressoras e
videogames [10].

A diferenca do conjunto de dispositivos citados acima e do computador convencional
(PC-Desktop/Notebook), é o conjunto dedicado e especial de hardwares, softwares e placas de
expanséo [10].

Diferente do computador convencional, o sistema embarcado realiza tarefas pré-
definidas, as quais possuem seus requisitos especificos [11]. Visto que, o sistema € dedicado a
determinadas fun¢6es. Contudo através da engenharia pode-se automatizar projeto, reduzindo
0 seu tamanho, o custo do produto e recursos computacionais [12].
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De modo geral, tais projetos ndo dispdem maneiras acessiveis de alterar suas
funcionalidades durante o uso. Neste caso, se houver a necessidade de modificar o proposito,
ha de reprogramar o sistema para a nova tarefa [12].

Entre as diversas arquiteturas apresentadas nos sistemas embarcados, o que lhe define
é o tipo de microcontrolador que é utilizado [13]. Exemplo do INTEL 8051, lancado em 1977
pertencente a familia MSC-5, dispde de 8 bits e é considerado um dos mais populares do
mundo, pelo fato de possuir um conjunto de normas CISC Ihe oferecendo um vasto conjunto
de instrucdes [14].

Existe outra gama de microcontroladores, além destes citados acima, exemplo do
ARM, o qual é amplamente utilizado em tables, celulares, drones e dongles. Possui uma
arquitetura de 32 bits e conjunto de normas RISC. Quando comparada com a arquitetura
CISC, tem-se a diferenca de numero de instrucdes, portanto reduzem 0s custo e energia,

tornando estas as principais vantagens dos microcontroladores ARM [15].

3.2. Sistema operacional

O sistema operacional é um conjunto de programas, dos quais a funcdao é administrar
0s recursos do sistema (controle de memoria, criacdo de arquivos e administracdo de
programas por meio do processador) estabelecendo uma interface entre 0 computador e o
usuario.

A maioria dos usuérios de computador ja teve experiéncias com algum tipo de sistema
operacional, embora seja dificil expressar diretamente o0 que é um, entretanto o sistema
operacional basicamente possui duas fungdes que ndo sdo relacionadas.

Existem dois modelos de conceituar um sistema operacional, para usuario ou
programador, sendo elas: (top-down) na qual é uma abstracdo do hardware, tem a funcéo de
ser intermediario entre programas (softwares) e os componentes fisicos de um computador
(hardware) e também existe o (bottom-up) o qual gerencia recursos, dispositivos de entrada e
saida, refere-se ao controle de aplicacGes e processo de executar, como, a utilizacdo de
recursos (memoria, disco e periféricos) [16].

Para [17] um sistema operacional é desenhado para ocultar as caracteristicas de
hardware (ditas "de baixo nivel") e, de acordo com seu desempenho ha a necessidade de
desenvolver uma maquina abstrata a qual proporciona as aplicagdes e servigos compreensiveis

ao usuério (ditas "de alto nivel").
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3.2.1. Linux

O sistema operacional Linux mudou os padrBes de sistemas operacionais proprietarios
[18]. O sistema proprietario € um software para computadores o qual € licenciado com
direitos exclusivos apenas para o produtor [19].

A diferenca dos sistemas operacionais proprietarios é que apresentam um ambiente
fixo, onde as aplicacdes sdo limitadas e ndo proporciona flexibilidade para customiza-la,
melhorar o desempenho ou até mesmo corrigir bugs. Sdo denominados de sistemas opens
sources, Entre eles, estd o sistema operativo Linux, o qual possibilita a customizacdo e
redistribuicdo com acesso completo ao codigo fonte do sistema operativo [18].

Em sinteses, o sistema operativo Linux tornou-se popular, na grande parte por sua
eficiéncia, qualidade e gratuidade. A sua utilizacdo é ampla, quando se trata de
supercomputadores e sistemas embarcados.

O termo Linux trata-se do proprio Kernel? desenvolvido por Linus Torvalds, o qual
pode ser rodado pelo sistema operacional GNU/Linux. O Kernel é a base com um ndcleo de
ferramentas responsaveis pelos servicos basicos do sistema operacional GNU/Linux, dentre
eles: a administracdo de recursos, abstracdo para aplicacfes do usuério e gerenciamento de
sistema e arquivos [20] [21]. Na figura 1 pode-se observar a juncdo do Kernel, com o

software e hardwares.

Figura 1 - Ndcleo de sistema conecta o software aplicativo ao hardware de um computador.

Aplica¢Ges

CPU M Dispositivos

Fonte: Autoria propria (2019) — Wulf 74 pp.337345.

2 F 0 componente central do sistema operativo da maioria dos computadores.
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No entanto, o Kernel por si s6 ndo oferece utilidade para o usuério, ndo é capaz de ter
controles de terminais de comandos basicos, realizar edi¢cdes de arquivos ou comunicar-se via

rede.

3.3 Deteccdes de faces

A deteccdo de face depende do uso de métodos computacionais que confirmam a
existéncia de uma face, em uma imagem digital, de video ou fotografia [22].

Apesar de que a tarefa de detectar faces seja um exercicio simples para os humanos, o
desenvolvimento de sistemas computacionais que facam esse tipo de ocupacdo ainda é
complexo, isto se deve as barreiras impostas pelos recursos que serdo utilizados, para
realizacdo da deteccéo de faces.

Segundo [23], existem varias dificuldades que podem ser vistas no processo
computacional para deteccdo de face, dentre elas é possivel citar: a variagdo no
posicionamento da face existente na imagem, a presenca e/ou auséncia de caracteristicas
especifica estruturais, como a como barba a que pode modificar caracteristicas relacionadas a
forma, tamanho e cor da face, as expressdes faciais, a obstru¢do da face por determinado
objeto do ambiente e condi¢des da imagem referente a: iluminacgdo (espectro e intensidade) e
a caracteristicas técnicas da camera.

Entretanto ha algumas abordagens que aprimoram o processo de deteccdo de face,
melhorando os resultados obtidos. Uma destas é o algoritmo de deteccdo que se baseia em
cores, consiste em verificar a cor da pele, realizando a detecgdo da cor em cada pixel® e o
classificando de acordo com os parametros de cor pré-determinados [24].

No sistema de extracdo por cores, o algoritmo deve ser suficientemente capaz, de
detectar a face, independentemente da cor da pele e das variacbes nas condicdes de
iluminagéo [22].

O algoritmo faz a leitura da segmentacdo tomando por base a informacéo relativa a
cor. Depois deste processo, sobra uma camada de pixels a qual ndo é considerada pele. Entre
tanto estes pixels, mesmo que de maneira esparsa, ainda sao visiveis dificultando a detec¢édo

da face.

3 E 0 menor elemento em um dispositivo de exibicdo (por exemplo, um monitor)
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Na sequencia é realizado um processamento destas falhas, denominado processamento
de imagem, usando a morfologia matematica. Este meio apresenta uma solucdo para descartar
os pixels que foram indevidamente selecionados como pele.

O processamento morfologico ocorre da seguinte maneira: é feito a abertura (erosao
seguida de dilatacdo) para remogéo dos pixels imperfeitos, que foram classificados como pele,
posteriormente é realizada uma reagrupacdo (através do fechamento, ou seja: dilatacdo
seguida de erosdo) dos pixels considerados como pele [24].

O algoritmo de deteccdo de cores, citado a cima, esta baseado apenas em
caracteristicas invariantes. No caso, este metodo se baseia em técnicas que possuem
susceptibilidades a erros, quando ha necessidade de identificar faces em movimento. Além
disso, esta abordagem apresenta dificuldade em lidar com condicdes adversas (baixa
iluminacdo e ruidos) [25].

Tal método realiza classificacdo através de padrées (conhecimentos) pré-
estabelecidos, realizando, desta forma, a deteccdo da face dos individuos. Por exemplo,
calcula-se que a os seres humanos, em sua condicdo classificadas normais, possuem
determinadas caracteristicas invariaveis, como: nariz, um par de olhos e boca, distribuidos de
maneira especifica sobre a face.

Através destas condicdes sdo estabelecidas regras para a anélise de uma face humana.
No entanto este método esta ligado as regras que Ihe sdo necessarias através do seu algoritmo,
se as regras nao sdo bem especificadas o resultado do reconhecimento da face sera afetado,
podendo ndo condizer com a realidade, porém se as regras impostas forem muito especificas
qualquer deformidade existente na face causara o ndo reconhecimento da face [25].

Existe também o processo de reconhecimento de face baseado na aparéncia, este
processo € o oposto ao mencionado anteriormente, pois ndo esta associado as regras
determinadas a priori e nem a propriedades que podem estar submetidos aos padrdes externos,
0s quais podem desgastar os recursos utilizados para a deteccéo da face.

O Eigenfaces apresentado por [26] em 1991, é baseado em PCA ou KLT, a qual se
fundamentou no trabalho de Sirovich e Kirby que comprovou a eficiéncia na representacdo de
figuras.

Segundo [26], as imagens que sdo encontradas, ndo estdo distribuidas de forma
aleatdria em um espaco de alta dimensionalidade, logo elas podem ser descritas em um espaco

de menor dimensionalidade. A transformada de KLT é utilizada, para encontrar os vetores que
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descrevem as imagens dentro deste espago. Tais vetores sdo chamados de EigenFaces, pela

semelhanca a que eles representam nas imagens.
3.4.Algoritmo Viola-Jones

Em 2001, Paul Viola e Michael Jones, desenvolveram um algoritmo de identificagdo
de imagem denominado de algoritmo de Viola-Jones. Esse algoritmo era capaz identificar
faces utilizando os padrdes que existem no rosto humano, também pode diferenciar qualquer
outro objeto, desde que seja aprendido [28].

A abordagem de Viola e Jones baseavam-se em trés conceitos: integral de imagem,
treinamento de classificadores usando boosting e o uso de classificadores em cascata. Embora
o algoritmo quando treinado pode reconhecer qualquer objeto, a principal motivacédo de Viola
e Jones era a de reconhecimento facial. A vantagem deste algoritmo é extrema rapidez com
que é executado [29].

A integral de imagem ou popularmente chamada tabela de soma de areas, é um
algoritmo, proposto por [30] em 1984, consiste em avaliar eficientemente a soma dos pixels
(intensidade dos niveis de cinza) de uma area retangular nas regides da imagem. A equacgéo 1

mostra como calcular a integral de imagem em uma determinada coordenada.

Equacdo 1 — Calcula Integral de Imagem
ii(xy) = ) i,y
x' < x
y<y

Onde ii(x,y) é a integral da imagem nas coordenadas do pixel (x,y) e i(x,y) é a
imagem original. Observa-se que a integral da imagem na coordenada (x,y) é a soma dos
pixels citados acima, de y e a esquerda de X, inclusive x e y (considerando que a origem do
sistema de coordenadas esta localizada no canto superior esquerdo da imagem). A tabela de
soma pode entdo ser calculada para todos os pixels somente em uma varredura como mostra

na equacéo 2.
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Equacéo 2 — Calcula todos os pixels em uma varredura.

ii(x,y) =ilx,y) +ii(x—1,y) +ii(x,y—1) —ii(x—1,y — 1)

Entdo, (x,—1) = 0 e (—1,y) = 0 serve para contornar em casos que as coordenadas
dos pixels estéo fora dos limites da imagem.

Utiliza-se esse modo para encontra com maior facilidade a soma de area em qualquer
regido retangular da imagem. Entdo, em um regido retangular ABCD de uma imagem Figura

2, a soma das identidades dos pixels podem ser calculadas usando a equacao 3.

Equacdo 3 — Soma das identidades dos pixels

i(x,y) = ii(4) + ii(D) — ii(B) — ii(C)

(x,y)EABCD

Figura 2 — Regido ABCD em uma matriz de pixels.

Calculando a integral de imagem € possivel identificar padrdes utilizando as
caracteristicas Haar-like*. A figura 3 demostra quatro possiveis tipos de caracteristicas-base
possiveis, e que sdo calculadas, subtraindo a soma dos valores dos pixels da regido branca, do

valor somado dos pixels da regia preta.

4 £ um mecanismo que é utilizado para subtracdo de pixels de uma regido determinada, a outra regi3o.
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E necessario, para o calculo das caracteristicas A, Figura 3, oito consultas & tabela de
soma de &reas (integral de imagem), respectivamente para os pontos indicados.

Figura 3 — Representacdo visual de quatro tipos de caracteristicas Haar-like

[ ) | | —

3.4.1. OQutras abordagens

Existem inumeras abordagens que tratam de solucionar os problemas de deteccdo
facial. Algumas aplicam variaces nas ideias propostas de Viola e Jones. De modo geral, as
abordagens sdo compostas de trés métodos: metodo baseados em conhecimento (Knowledge-
Based), métodos com base em modelos (Template-Based) e métodos que se baseiam em
aparéncia (Appearance-Based).

Métodos Knowledge-Based procuram descrever os padrdes da face, utilizando regras
caracterizadas na fisionomia humana, como por exemplo: na face humana observam-se dois
olhos, uma boca e um nariz. A partir destas regras, sdo determinadas relacdes entre as
caracteristicas que as definem, o contraste, distancias relativas e posic¢des [30].

Os processos do Template-Based se diferenciam do Knowledge-Based, pois néo
procuram padrdes que se baseiam em um conjunto de regras manuais, mas buscam
representar a face parametricamente por meio de pontos de controle, que se deformam a fim
de encontrar na imagem um padrdo, com isso alinha-se 0 modelo numa possivel face. Esses
pontos de controle do modelo séo definidos de modo a apresentar as principais caracteristicas
da face [31].

Por dltimo, o método Appearance-Based tem como base, entender caracteristicas

sobre a face humana, aplicando algoritmos de aprendizagem de maquina que sdo treinados
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com uma enorme quantidade de imagens, tanto de faces quanto de outros objetos. De forma
resumida, esses métodos aplicam andlises estatisticas a fim de encontrar caracteristicas
discriminantes entre faces e ndo faces. As caracteristicas aprendidas sdo modelos de

classificacdo. O algoritmo de Viola Jones se enquadra nesta categoria.

4. MATERIAL E METODOS

O objetivo desta parte do trabalho é implementar um sistema de reconhecimento
facial totalmente automatizado. O projeto do sistema completo envolve as trés etapas descritas
no capitulo anterior: Deteccdo facial, Extracdo de Caracteristicas e Reconhecimento. Neste
capitulo serdo detalhados os métodos escolhidos e as ferramentas usadas para o0

desenvolvimento de cada uma das etapas.

4.1. Plataforma de Desenvolvimento

A plataforma de desenvolvimento escolhida para elaborar este projeto foi o Python. A
principal razdo que motivou tal escolha foi pelo fato do software em questdo oferecer uma
vasta biblioteca de funcdes matematicas e algoritmos numéricos, além de um toolbox proprio
para processar imagens (disponivel somente em algumas versdes). Outro ponto forte é a
simplicidade da linguagem, que faz com que seja possivel desenvolver programas complexos
em um curto espaco de tempo e de forma intuitiva. Além disso, oferece boa portabilidade,

sendo compativel com Windows, Linux.

4.2. Banco de Faces

Para testar e avaliar um sistema de reconhecimento facial é imprescindivel que se
tenha um banco de dados com imagens de varias pessoas, ndo apenas sozinhas, mas em
grupos e em diferentes configuracdes de iluminacéo e pose. E recomendavel que cada pessoa
cadastrada no sistema, possua pelo menos duas imagens, pois ndo pode haver intersecdo entre
as imagens-teste (usadas para avaliar a qualidade do sistema) e a imagens usadas para 0

cadastro. E a imagem-teste deve ser obviamente, diferente da imagem cadastrada, seja pelo
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angulo da camera em relagdo a face, ou pela iluminacdo ambiente, ou expressao facial, etc.
Dependendo do tipo de extrator de caracteristicas usado, pode ser desejada mais de duas

imagens diferentes por pessoa para o cadastro no banco de dados, além da imagem-teste.

4.2.Deteccao Facial

Este modulo do sistema recebe como entrada uma imagem que pode ou ndo conter
faces humanas, e como saida retorna imagens somente das faces, caso estas existam. O
algoritmo escolhido foi o de Viola-Jones por sua eficiéncia e baixa taxa de erros. O maior
desafio deste método é treinar o sistema exaustivamente com uma vasta compilacdo de
exemplos positivos (faces) e exemplos negativos (ndo-faces). E importante que essa colecéo
de imagens de faces abranja pessoas de diferentes idades, etnias, com barba, sem barba, com
diferentes estilos de cabelo e diferentes expressoes faciais.

A implementacdo desta parte do projeto foi divida em trés submddulos: célculo das
caracteristicas Haar-like, treinamento dos classificadores usando AdaBoost e Varredura da
imagem de entrada em busca dos padrdes treinados. Os codigos desenvolvidos nesta parte

projeto podem ser encontrados no Apéndice A.

4.3.1. Catacteristicas Haar-like

Cada caracteristica (ou padrdo) representa uma diferenca de intensidades entre areas
da imagem. O numero total de caracteristicas possiveis para uma dada janela depende de
quantas bases sdo usadas. Foram escolhidas trés bases (figura 1) que, de acordo com relat6rios
de pesquisa, obtiveram um bom desempenho, e a janela usada foi de 24x24 pixels (dimensao
das imagens de treinamento). Portanto existem 114.000 diferentes caracteristicas nessa janela
considerando-se as trés bases escolhidas. Isso porque as caracteristicas podem sofrer
alteragbes de escala e posicdo dentro da janela. E importante notar a diferenca entre a
caracteristica em si e seu respectivo valor quando computado em uma regido da imagem: A
caracteristica é apenas uma mascara que pode sofrer alteracdo de posicdo e escala dentro de
uma regido; quando essa mascara € aplicada em uma area da imagem, computa-se entdo seu
valor, e é o valor associado a caracteristica que permite diferenciar regides. O algoritmo (1)

para o calculo dos valores de todas as caracteristicas Haar-like, para as bases escolhidas, em
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uma dada imagem, pode ser descrito da seguinte maneira:

Algoritmo 1 - Célculo das caracteristicas Haar-like

. Calcular a Integral da Imagem para todos os pixels, onde a Integral no ponto

(X, y) € igual & soma dos valores dos pixels menores ou iguaisaxey.

. Definir a base da caracteristica Haar-like em altura e largura, onde estas
definem quantas divisfes existem em cada eixo. Por exemplo, no caso da caracteristica 1 da
figura 4, seria largura 3 e altura 1, pois existem duas retas verticais dividindo o retangulo, e
nenhuma reta horizontal.

. Para cada mudanca de escala da base, deslocar a caracteristica ao longo de
toda a imagem.

. Para cada posi¢do da caracteristica dentro da imagem, calcula-se o valor das
diferengas de intensidades baseado no padréo da base.

. Repetir 0 processo, a partir do segundo passo, para cada base escolhida.

. Repetir 0 processo para todos 0s exemplos positivos e negativos.

Figura 4 — Bases Haar-like usadas no projeto.

1 2 !

A partir desse algoritmo, derivaram-se todas as caracteristicas possiveis numa imagem
de 24x24 pixels, usando-se essas trés bases, e cada uma dessas caracteristicas foi entdo
calculada para cada um dos exemplos positivos e negativos. Neste passo, ndo foi escolhida
nenhum caracteristica 6tima, portanto todas sdo consideradas classificadores fracos. O
proximo passo € analisar o conjunto de todas as caracteristicas e escolher aquelas que

possuem o menor erro de classificacdo para entdo combina-las em um classificador forte.
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4.3.2. Treinamento usando AdaBoost

O algoritmo de aprendizagem de méaquina desenvolvido neste projeto foi baseado em
[29], e tem como premissa usar uma série de classificadores fracos para formar um
classificador forte, e entdo cascatear varios estagios de classificadores fortes. O algoritmo
abaixo (2) descreve o processo de formagéo do classificador forte:

Algoritmo 2 - Treinamento de classificadores utilizando AdaBoost

e Sejaum conjunto de exemplos (X1,Y1),(X2,¥2), ..., (Xn,Yn), ONde X;S&0
as imagens, yi € 0 para exemplos negativos e 1 para exemplos positivos, e n é o

numero total de exemplos

e Inicializar os pesos wy; = onde m é o niimero total de exemplos da
2m

Categoria. Por exemplo, se tiverem 100 exemplos positivos e 50

Respectivamente e .
2x100  2x50

e Parat=1até T (ndmero de classificadores fracos) faca:

. ti
. Wy
1. Normalizar 0s pesos Wi < S wy

2. Selecionar o melhor classificador fraco de acordo com o seguinte erro
ponderado:
¢t = mingps (X wilh(xi, £,p,8) —Vil)
i
3. Definir hy(x) =h(x, £;,p, &), onde f;, pre 8 sdo minimizadores de
. fi € uma caracteristica Haar-like.
4. Atualizar os pesos:
1-ej
We+1,i = Wbt !

caso contrario, e px :Lt

e O classificador forte é entdo dado por:

C(x) = {1 se Zathi(x) SZZat

onde os=log?!
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A partir desse algoritmo cria-se um classificador forte combinando-se T
classificadores fracos. Para criar a cascata de classificadores fortes basta repetir o
processo para uma diferente combinacdo de imagens (ou pelo menos mudando parte

dos exemplos negativos) até obter o nimero de estagios desejado.

4.4. Deteccdo em multipla escala

Com os classificadores ja treinados, o proximo passo é implementar um mdédulo que
busque na imagem de entrada os padrdes desejados e identifique as regides classificadas
corretamente.

Para que a detecgdo facial seja feita em multipla escala, é necessario redimensionar a
imagem ou a janela de detec¢do iterativamente. Como a janela base dos padrfes é de 24x24
pixels, qualquer face na imagem que seja muito maior do que esse tamanho, ndo sera
detectada corretamente. Optou-se por reduzir a escala da imagem ao inves de ampliar a escala
da janela, porque este ultimo acaba tornando o algoritmo mais lento. Foi usada uma técnica
chamada Piramide de Imagens (Image Pyramid) na qual, a partir da imagem original, é criada
uma colecé@o de imagens com escala reduzida. Para cada escala, a janela de deteccéo varre a

imagem inteira (figura 4). O algoritmo abaixo (3) detalha o processo de detec¢éo:
Algoritmo 3 - Detec¢do em multipla escala

. Escolher um fator de escala para criar a piramide e 0s incrementos de posicédo
nos dois eixos para o deslocamento da janela.

. Enquanto a &rea da imagem for maior do que a &rea da janela de deteccéo,
reduzir a escala.

. Para cada escala da imagem, calcular a integral de imagem para todos os

pixels.

Deslocar a janela de deteccdo ao longo de toda a imagem.

Para cada posicao da janela na sub-regido da imagem:
1. Para cada estagio do classificador forte aplicar todos os classificadores fracos.
2. Se a classificagdo foi positiva ao final de um estagio, prosseguir para o proximo,

caso contrario, terminar a classificacdo para essa posi¢do e deslocar a janela para a proxima
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posicao.

3. Se a classificacdo foi positiva para todos os estagios, salvar as coordenadas da
regido.

. Ao final do processo de varredura em todas as escalas, analisar as regides
classificadas corretamente e agrupar as sobreposicoes.

O ultimo passo do algoritmo é importante porque como a varredura é feita em
multiplas escalas, frequentemente quando ha faces na imagem, a mesma regido classifica
positivamente varias vezes criando sobreposi¢cdes. Dependendo de quédo pequeno seja essas
sobreposicdes ha incremento do deslocamento, uma mesma face pode estar presente em mais
de uma janela ao longo da deteccdo. O método usado para agrupar as sobreposicdes foi
encontrar as interseccdes das regides classificadas positivamente (duas de cada vez) e caso a
area de interseccdo seja maior do que 1/3 do menor retangulo, entdo o menor retangulo é

descartado e 0 maior permanece.

4.5. Extragdo de Caracteristicas de Reconhecimento

Neste modulo do projeto, o objetivo é desenvolver um algoritmo capaz de identificar
com confiabilidade, nas imagens de entrada, faces cadastradas no banco de dados. E
importante que o sistema seja 0 méaximo possivel invariante as condi¢des ambientes (e.g:
iluminacdo) e as expressbes faciais. Os cddigos em Python desenvolvidos neste modulo
podem ser encontrados no Apéndice A.

Este modulo foi divido em duas fung@es: Criar e Testar. A primeira fun¢do cria um
conjunto de pardmetros que definem matematicamente as imagens do banco de dados. A
segunda funcdo recebe como entrada uma imagem qualquer (ndo pertencente ao banco de
dados) e analisa a proximidade desta com as do banco de dados através dos parametros
matematicos.

O método escolhido para a extracdo de caracteristica foi o0 LDA porque este oferece
um bom poder discriminatério e apresenta um bom desempenho em termos de tempo de
execucdo. A ideia central € reduzir a dimensionalidade do espaco, dada pelas dimensGes da
mesma, para o numero de individuos cadastrados no banco de dados. O algoritmo (4) a seguir
indica quais passos foram usados neste projeto para o0 desenvolvimento de um extrator de

caracteristicas baseado em LDA a partir de um banco de imagens de faces.
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Algoritmo 4 - Andlise Linear Discriminante

. Seja N o numero total de imagens a serem analisadas e M 0 numero de
individuos;

. Normalizar as N imagens para que tenham a mesma largura W e altura H;

. Transformar as imagens em um vetor-coluna de dimensdes (WH) x 1;

. Seja x; a i-ésima imagem vetorizada e C 0 nimero de classes (cada classe

representa um individuo);

. Calcular a média de todas as imagens (L) e as médias das classes
(ula-'- IIJM))
. Criar uma matriz A de ordem WH x M, na qual cada coluna é dada

por Wj — W, para j de 1 até M;
. Cria-se outra matriz B de ordem WH x N na qual cada coluna é dada por
Xi — Mj, para i de 1 até M, onde ; € a média da classe a qual pertence a imagem vetorizada X;;

. Sejam Sp e Sw respectivamente as matrizes de disperséo entre classes e

dentro da prépria classe. Entdo Sb = A x AT es,=B x BT, ambas de ordem WH x WH;

. Definir as matrizes auxiliares C = AT xA e D= BT x B, ambas de
ordem Mx M;

. Seja V a matriz dos autovetores de C;

. Ordenar em ordem decrescente os autovetoers da matriz \V de acordo com

0s autovalores;

. Encontra-se entdo M autovetores de Sy, que sdo dados por Ax V;

. Cria-se uma matriz diagonal D com os autovalores de Ax V;

. Calcular a matriz Z= (Ax V) x D‘1/2;

. Definir a matriz auxiliar E = 2T xB;

. Calcular os autovetores de Ex ET e formar uma matriz U com esses
vetores;

. O subespaco final é entdo dado por T=2Z x U;

. Projeta-se a média de cada classe (cada coluna da matriz A) nesse

subespaco.
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Depois que todas as variaveis forem calculadas e as imagens do banco de dados forem
projetadas no subespaco dos autovetores, sdo salvos em um arquivo a matriz de projecao, as
matrizes T e A, e os escalares W, H, N. Com isso, as imagens do banco de dados ndo sdo
mais necessarias no processo de reconhecimento. Porém, cada vez que forem adicionados
novos individuos ao banco de dados, é necessario computar novamente todas as matrizes.

Para o reconhecimento, foi utilizada uma métrica baseada na distancia euclianda.
Primeiro, normaliza-se a imagem-teste para que tenha as mesmas dimensdes das imagens que
foram usadas para criar o subespaco. Depois se transforma a imagem-teste em um vetor
coluna, subtrai-se o vetor A e entdo se projeta a mesma no subespaco T. Calcula-se a norma
da diferenca entre a projecdo da imagem-teste e cada projecao salva no banco de dados.

A projecao gque originou a menor norma é a mais proxima da imagem- teste, mas ndo
quer dizer necessariamente que ha uma correspondéncia positiva, uma vez que sO por ser a
imagem mais proxima ndo significa ser proximo do suficiente, dai a necessidade de se
estabelecer um critério de aceitagdo.

O critério de aceitacdo adotado neste projeto baseia-se em analisar a razdo entre a
menor distancia e a segunda menor distancia. Se esta razdo for muito pequena, a chance da

imagem-teste corresponder a mesma classe da imagem de menor distancia é elevada.

5. RESULTADOS E DISCUSSAO

Esta parte do trabalho apresenta os resultados obtidos nos testes dos mdédulos do
sistema de reconhecimento e também descreve como os testes foram realizados. Os codigos

desenvolvidos para realizar os testes podem ser encontrados no Apéndice A.

5.1. Resultados Obtidos

Depois que o algoritmo do detector facial foi desenvolvido, foi utilizado a minha
imagem para testar a eficiéncia e a acuracia do detector. Estas imagens foram inseridas no
momento do funcionamento do algoritmo no Anaconda Python. O médulo de detector recebe
como parametros: a imagem de entrada, uma escala inicial, um fator de escala e incrementos

de posicdo da janela de deteccdo (de quanto em quanto a janela se desloca nos eixos x e y).
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Para que fosse possivel visualizar as deteccdes, foi desenvolvida uma pequena rotina que
desenha na imagem os retangulos dados pelas coordenadas da saida do detector.
O primeiro passo € colar o diretério no Anaconda Prompt com o comando “cd”

conforme mostra a figura abaixo.

Figura 5 — Comando “cd” para execucdo direta do diretdrio
B Anaconda Prompt - X

sthon_face_reco-mastery

Depois de inserido o diretério no comando “cd” o algoritmo python pode ser
executado diretamente da pasta em que se encontra todos os algoritmos necessarios para a
deteccdo de faces.

O segundo passo é executar 0 comando “python Face_Capture _With_Rotate.py” o
qual faz o cadastro dentro da base de dados (nome e quantidades de pessoas cadastradas).

Apdbs executar o comando, e cadastrar a pessoa na base de dados, a webcam

fotografara 50 fotos para cadastrar na base de dados, conforme a figura 6 e 7.

Figura 6 — Comando para o cadastramento da pessoa

B Anzconda Prompt - python Face_Capture With Rotatepy - X
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Verifica-se no diretério, no documento de texto “Names” se 0 nome este cadastrado
conforme solicitado pelo algoritmo.

Figura 8 — documento de texto atualizado ap6s a inser¢do do nome.

7] Mames - Bloco de notas
Arquivo  Editsr Formatar Exibir Ajuda
1, Jack Chen Gomez

Também se verifica na pasta “dataSet” se foi inserido as 50 imagens tomadas apds
executar o comando “python Face_Capture _With_Rotate.py”.

Figura 9 — Imagens tomadas para o reconhecimento facial na pasta “dataSet”

Ferramentas de Imagem  dataSet

L)
- x I T} Nove item »; 4 b F tude
i  Faci = € ; ar selecao
Area de Trans
« + (@ python face reco-master » dataSet
~
# Acesso rapide r |
& OneDrive
[ Este Computador
= A360 Drive User.1.10
A Trabalhe
& ntos
& Downloads
&= Imagens
P Misicas User 111 User.1. User.1.21
B Objetos 3D r r r i
B Videos ipo de ivo IPG :
& 05(C) a
. Unidade de BD-ROM z
O —— User1.22 User.1.23 User.1.25 User.1.27 User.1.28 User1.29 User.1.30 User1.31 User.1. zz
_ Unidade de BD-ROM
ScadaBR 'l
. Unidade de BD-ROM
Variant 1 - for new ¢ User.] User.1.43
Variant 2 - for old g+ r i i
¥ Rede 1 g 1 ? - e 4 :
. . v
50 itens (]

Depois de executar estes comando, estd pronto para salvar o a fotos e nomes em

arquivos de “xml” para o treinamento. Efetua-se o treinamento da base “dataSet” e “Names”
com o comando “python Trainer_All.py”.
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Figura 10 — execucdo do algoritmo de treinamento

Logo apds de insercdo da imagem na base e o0 treinamento executa-se 0 comando
“python Recogniser_Video_ EigonFace.py” o qual ligard a webcam para o reconhecimento da
imagem.

Figura 11 — Reconhecimento facial da pessoa cadastrada no banco de dados

No caso sé ha necessidade de processamento de mais de uma imagem na webcam em
conjunto & essa possibilidade, abaixo demostra-se a implementagdo de uma imagem de outra

pessoa e o algoritmo fazendo a leitura de dois rostos ao mesmo tempo.
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Figura 12 — Reconhecimento facial das pessoas cadastradas no banco de dados

Com base nos resultados dos quatro testes realizados, pode-se concluir que o sistema
de reconhecimento, em geral, tem uma baixa taxa de erros, e na maioria das condicdes
testadas, apresentou resultados satisfatérios, reconhecendo individuos mesmo com pouca

iluminacdo e baixa qualidade da imagem (smartphones).

6. CONCLUSAO

Este trabalho apresentou um estudo sobre sistemas de reconhecimento facial
automatizados, cobrindo desde a parte tedrica até 0s passos necessdrios para 0
desenvolvimento de um programa computacional baseado nos métodos estudados. Foi
verificado que a implementacdo de um sistema de reconhecimento facial exige algoritmos
robustos, capazes de lidar com variagdes de pose do individuo, ruidos na imagem de entrada e
diferentes configuragdes de iluminagdo ambiente. O sistema desenvolvido consistiu de um
modulo de deteccdo facial, outro de extracdo de caracteristicas e outro de reconhecimento. O
modulo de deteccdo facial foi baseado no algoritmo de Viola-Jones e apresentou resultado
satisfatorio. O modulo de extracdo de caracteristica, baseado na analise linear discriminante,
mostrou-se eficiente ao calcular o subespaco de caracteristicas, levando em media 1,0
segundo para analisar 100 imagens. Das 100 imagens-teste, 0 médulo de reconhecimento,

identificou todas as imagens corretamente. Além disso, mostrou-se tolerante a ruido e
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conseguiu identificar individuos mesmo com pouca iluminacao e baixa qualidade da imagem

(smartphone).
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APENDICE A - Codigos em Python (abrir em Sublime Text 3)

Face Capture_With_Rotate

import cv2
# Importando o opencv
import numpy as np
# Importando o numero python
import NameFind
# Importando fungdo NameFind
WHITE = [255, 255, 255]
# importando o classificador Haar cascades para a deteccdo de faces
face_cascade = cv2.CascadeClassifier('Haar/haarcascade_frontalcatface.xml’)
# Classificador "Face de frente" Haar Cascade
eye_cascade = cv2.CascadeClassifier('Haar/haarcascade_eye.xml’)
# Classificador "olho™" Haar Cascade
ID = NameFind.AddName()
Count=0
cap = cv2.VideoCapture(0)
# Captura camera
while Count < 50:
ret, img = cap.read()
gray = cv2.cvtColor(img, cv2.COLOR_BGR2GRAY)

# Convertendo a camera para grayScale



if np.average(gray) > 110:
# Testando o brilho da imagem
faces = face_cascade.detectMultiScale(gray, 1.3, 5)
# Detectando as faces nas posi¢coes
for (X, y, w, h) in faces: # Lugar das frames X, Y WIDTH, HEIGHT
Facelmage = gray[y - int(h / 2): y + int(h * 1.5), X - int(x / 2): X + int(w * 1.5)]
# Copiando a face e colando
Img = (NameFind.DetectEyes(Facelmage))
cv2.putText(gray, "FACE DETECTED", (x+int((w/2)), y-5),
cv2.FONT_HERSHEY_DUPLEX, .4, WHITE)
if Img is not None:
frame = Img
# Mostrando a face dectectada:
frame = gray[y: y+h, x: x+w]
cv2.imwrite("'dataSet/User." + str(ID) + "." + str(Count) + ".jpg", frame)
cv2.waitKey(300)
cv2.imshow("CAPTURED PHOTO", frame)
# Mostrando a imagem capturada
Count = Count + 1
cv2.imshow('Face Recognition System Capture Faces', gray)
# Mostrando video
if cv2.waitKey(1) & OxFF == ord('q’):
break
print (Face capturada com sucesso)
cap.release()
cv2.destroyAllWindows()

Trainer_All
import 0s

# Importando o pacote OS

import cv2
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# Impostando a livraria opencv
import numpy as np
# Importando livraria Numpy
from PIL import Image
# Importando libraria de imagem
EigenFace = cv2.face.EigenFaceRecognizer_create(15)
# Criando EIGEN FACE RECOGNISER
FisherFace = cv2.face.FisherFaceRecognizer create(2)
# Criando FISHER FACE RECOGNISER
LBPHFace = cv2.face.LBPHFaceRecognizer_create(1, 1, 7,7)
# Criando LBPH FACE RECOGNISER
path = 'dataSet'
# Pacotes de fotos
def getimageWithID (path):
imagePaths = [os.path.join(path, f) for f in os.listdir(path)]
FaceList =]
IDs =]
for imagePath in imagePaths:
facelmage = Image.open(imagePath).convert('L")
# Abrir imagem e converter para cinza
facelmage = facelmage.resize((110,110))
# Reajustar tamanho da imagem para que o EIGEN consiga treinar
faceNP = np.array(facelmage, 'uint8')
# Convertendo a imagem para uma matriz Numpy
ID = int(os.path.split(imagePath)[-1].split(".")[1])
# Recriando novamente o ID da matriz
FaceList.append(faceNP)
# Anexar a matriz Numpy a lista
IDs.append(ID)
# Anexe o ID a lista de IDs
cv2.imshow('Training Set', faceNP)

# Mostrar as imagens da lista
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cv2.waitKey(1)

return np.array(IDs), FaceList
# Os IDs sdo convertidos em uma matriz Numpy
IDs, FaceL.ist = getlmageWithID(path)
print(TRAINING......")
EigenFace.train(FaceList, IDs)
# O recongniser é treinado usando as imagens
print(EIGEN FACE RECOGNISER COMPLETE...")
EigenFace.save('Recogniser/trainingDataEigan.xml’)
print(FILE SAVED..")
FisherFace.train(FaceList, IDs)
print(FISHER FACE RECOGNISER COMPLETE...")
FisherFace.save('Recogniser/trainingDataFisher.xml’)
print('Fisher Face XML saved... ")
LBPHFace.train(FaceList, IDs)
print(LBPH FACE RECOGNISER COMPLETE..."
LBPHFace.save('Recogniser/trainingDataLBPH.xml")
print CALL XML FILES SAVED...")
cv2.destroyAllWindows()

Recogniser_Video_ EigonFace

import cv2

# Importando o opencv

import NameFind

# Importando o NameFind

face_cascade = cv2.CascadeClassifier('Haar/haarcascade_frontalcatface.xml’)
# Classificador "frente da face™ Haar Cascade

eye_cascade = cv2.CascadeClassifier('Haar/haarcascade_eye.xml’)

# Classificador "olho" Haar Cascade

recognise = cv2.face.EigenFaceRecognizer_create(15,4000)

# Criando EIGEN FACE RECOGNISER
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recognise.read("Recogniser/trainingDataEigan.xml")
# Carregando os dados do treinamento
cap = cv2.VideoCapture(0)
# Objeto da camera
cap = cv2.VideoCapture('TestVid.wmv')
# Objeto do video
ID=0
while True:
ret, img = cap.read()
# Leia 0 objeto da camera
gray = cv2.cvtColor(img, cv2.COLOR_BGR2GRAY)
# Converta a camera em cinza
faces = face_cascade.detectMultiScale(gray, 1.3, 5)
# Detecte 0s rostos e armazene as posi¢des
for (X, y, w, h) in faces:
# Lugar das Frames X, Y WIDTH, HEIGHT
gray_face = cv2.resize((gray[y: y+h, x: x+w]), (110, 110))
# O rosto é isolado e cortado
eyes = eye_cascade.detectMultiScale(gray_face, 1.3, 5)
for (ex, ey, ew, eh) in eyes:
ID, conf = recognise.predict(gray_face)
# Determine o 1D da foto
NAME = NameFind.ID2Name(ID, conf)
NameFind.DispID(x, y, w, h, NAME, gray)
cv2.imshow('EigenFace Face Recognition System', gray)
# Mostrar imagem
if cv2.waitKey(1) & OxFF == ord('q’):
# Para sair aperta a telca “Q”
break
cap.release()
cv2.destroyAllWindows()
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