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Abstract—Em meio a crescente necessidade do controle rigido
do acesso a sistemas computacionais, o reconhecimento facial
se mostra uma proposta viavel e eficaz para uso em sistemas
de autenticacdo. Em particular, o reconhecimento facial baseado
em imagens 3D a partir da conversiao para imagens 2D vem
sendo estudado devido a influéncia reduzida de fatores como
iluminacdo e pose. Essa abordagem consiste na aplicacio de
técnicas de projecio para obtencio das imagens 2D, viabilizando
assim a aplicacio de métodos tradicionais de descricio de
imagens bidimensionais para utilizacdo no reconhecimento. O
foco deste trabalho é a analise da acuracia desses métodos para
o reconhecimento facial 3D. Para isso, foram comparados os
resultados obtidos com os métodos de descricao UGS, PCA, HOG,
LBP e LDA. A principal contribuicdo reside na identificacao de
que descritores robustos como HOG, LBP e PCA apresentam
desempenho inferior aquele obtido pelo UGS, método mais
simples, quando utilizados para o reconhecimento facial 3D.
Isso evidencia a necessidade do desenvolvimento de métodos de
descricao especificos para essa finalidade.
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Abstract—With the growing need for strict access control
of computational systems, face recognition has shown to be
viable and effective in authentication systems. In particular,
face recognition based on 3D images by converting them to 2D
images has been studied due to the reduced influence of factors
such as illumination and pose. This approach consists in the
application of projection techniques to obtain 2D images, which
allows the application of traditional 2D description methods
for recognition. The focus of this work is the analysis of the
accuracy achieved by these methods in the 3D face recognition.
To this end, we compared the obtained results for UGS, PCA,
HOG, LBP and LDA descriptors. The main contribution is
the observation that robust methods such as HOG, LBP and
PCA yield lower performance than UGS, which is much more
simple, when used for 3D face recognition. This demonstrates the
necessity of developing description methods specifically for this
task.
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I. INTRODUCAO

O controle rigido do acesso a sistemas computacionais
estd se tornando cada vez mais necessario em diversas areas
para garantir privacidade e confidencialidade. No entanto,
os mecanismos tradicionais de controle de acesso (e.g. sen-
has e cartdes magnéticos) ndo sdo suficientemente robustos
para lidar com essa situagdo porque estdo sujeitos a ataques
baseados na captura dos dados/objetos de autenticacdo de um
usudrio habilitado. Além disso, esses mecanismos requerem

interacdo do usudrio, o que inviabiliza a autenticagdo continua,
e possibilitam a transferéncia de permissdes.

Nesse cendrio, o reconhecimento facial aparece como uma
proposta viavel e eficaz para uso em sistemas de autenticagao,
um dos fatores que tem impulsionado pesquisas na drea.
Originalmente realizado a partir imagens de textura, o recon-
hecimento facial passou a ser realizado também com imagens
de profundidade (3D) devido a influéncia reduzida de fatores
como iluminacio e pose [1], [2].

Uma possivel abordagem para o reconhecimento facial em
imagens 3D envolve a aplicacdo de uma técnica de projecdo
para transformé-las imagens 2D. Posteriormente, é possivel
aproveitar métodos de descricdo existentes, desenvolvidos
originalmente para o reconhecimento de faces em imagens
de textura, na imagem de projecdo resultante. Uma vantagem
dessa abordagem estd na grande quantidade de estudos que ja
foram realizados com esses métodos.

O foco deste trabalho ¢é a andlise da acuracia dos principais
descritores 2D para o reconhecimento de faces 3D. O primeiro
passo consistiu na realizac@o de experimentos com os métodos
de descricao uniform grid sampling (UGS), histograma de
gradientes orientados (HOG, histogram of oriented gradients),
padrdes binarios locais (LBP, local binary patterns), anélise de
componentes principais (PCA, principal component analysis)
e analise discriminante linear (LDA, linear discriminant anal-
ysis) visando a descoberta dos pardmetros que produzem os
melhores resultados. Em seguida, foi feita uma comparacio
entre os resultados obtidos com a melhor parametrizacio
de cada descritor. Esses descritores foram escolhidos devido
a existéncia de estudos em que eles foram usados para o
reconhecimento facial 3D. Por exemplo, Yuan et. al [3] e
Huang et. al [4] utilizaram, respectivamente, o PCA e o LBP
para o reconhecimento facial com imagens de textura e de
profundidade, e Pamplona Segundo et. al [S] apresentaram
um sistema de autenticagdo continua baseado na aplica¢do do
HOG em imagens de profundidade.

O restante do artigo estd dividido da seguinte maneira: na
se¢dolll] descrevemos os processos de detecgdo e normalizagdo
facial, de obtengdo dos descritores e de comparacdo entre
eles para cdlculo do nivel de similaridade; na secdo
descrevemos e analisamos os resultados obtidos; na se¢éo [[V]
apresentamos nossas conclusdes e trabalhos futuros.
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II. DESCRICAO DAS ETAPAS
A. Base de imagens

Este estudo foi realizado a partir das imagens de profun-
didade da base de imagens Face Recognition Grand Chal-
lenge (FRGC, versdo 2) [6]], as quais estdo divididas em trés
conjuntos de acordo com o periodo de coleta: Spring-2003
(943 imagens), Fall-2003 (1893 imagens) e Spring-2004 (2114
imagens). O primeiro conjunto apresenta pouca variagao de ex-
pressdo facial e pose, o que facilita o reconhecimento. Os dois
ultimos sdo mais afetados por essas variagdes, e consequente-
mente sdo mais desafiadores em termos de reconhecimento.
Todas as imagens da base apresentam resolucdo 640x480.
Exemplos de imagens de cada conjunto sdao mostrados na

Fig. 1}

Fig. 1. Exemplos de imagens de textura (cima) e de profundidade (baixo) da
base FRGC correspondentes aos conjuntos Spring-2003 (esquerda), Fall-2003
(centro) e Spring-2004 (direita).

B. Pré-processamento

O primeiro passo realizado consiste na transformacgdo das
imagens de profundidade em imagens de projecdo ortogonal
(orthogonal projection images) [[Il], as quais ndo apresentam
distorcdo de perspectiva, para utilizacdo na detecc¢do facial. Em
seguida, essas imagens passam para a normalizacdo facial, que
consiste no alinhamento da face a um modelo de referéncia,
conforme descrito por Pamplona Segundo et. al [7l], porém
utilizando uma é&rea facial diferente. O resultado € ilustrado

na Fig. 2}
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(a) Detec¢ao facial (b) Face normalizada

Fig. 2. Resultados da etapa de pré-processamento.

Os produtos dessa etapa de pré-processamento sdo imagens
de intensidade de resolucdo 113x113, correspondentes as faces
normalizadas. Apenas as imagens corretamente normalizadas

foram consideradas nas etapas seguintes. A Tabela [l apresenta
a distribuic@o das imagens descartadas entre os trés conjuntos
do banco. Como a etapa de normaliza¢cdo ndo é o foco desse
trabalho, ndo houve preocupacdo em melhoré-la.

TABLE 1
DESCARTE DE IMAGENS DEVIDO A FALHAS DURANTE A NORMALIZAQ;\O.

Base | Imagens | Normalizadas | Descartadas
Spring-2003 | 943 847 9%
Fall-2003 1893 1567 326
Spring-2004 2114 1788 326
Total 4950 4202 748

C. Descrigdo

A etapa de descricdo corresponde a aplicacdo de métodos
que recebem como entrada a face normalizada, produto fi-
nal da etapa de pré-processamento, e geram como resultado
um descritor. Descritores gerados a partir de duas imagens
diferentes sdo posteriormente comparados para decidir se elas
correspondem a mesma pessoa ou nao.

Neste estudo, foram considerados tanto métodos classicos
de descricdo de imagens 2D (eg. LBP, HOG, PCA, LDA)
quanto métodos simples de descricdo (eg. imagem como
descritor, UGS) para fins comparativos. Os métodos analisados
sdo brevemente descritos a seguir.

1) Imagem como descritor: O vetor descritor é gerado sim-
plesmente a partir da concatenagdo dos valores de intensidade
da imagem em cada posi¢do. A Fig. 3] ilustra o processo.
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Fig. 3. Imagem como descritor.

2) Uniform Grid Sampling: Primeiramente, a imagem ¢é
dividida em regides quadradas de mesmo tamanho. De-
pois, o vetor descritor é gerado a partir da concatenacio
dos valores de intensidade situados em uma posi¢do fixa
de cada regido. Pequenas variagdes, tais como tomar o
valor minimo/méaximo/médio/mediano de cada regido, foram
também testadas, porém produziram resultados similares. A
Fig. @] ilustra o processo.
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Fig. 4. Uniform Grid Sampling.
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Neste trabalho, consideramos o descritor UGSY como o
resultado da aplicagdo do uniform grid sampling mediante
divisdo da imagem em regides quadradas de tamanho N x N.
O uso da prépria imagem como descritor corresponde ao caso
especial UGS,

3) Histogram of Oriented Gradients: O HOG, proposto
por N. Dalal e B. Triggs [8], se baseia na ideia de que a
aparéncia e a forma de um objeto podem ser descritas a partir
da distribui¢ao de seus gradientes de intensidade. O primeiro
passo consiste em dividir a imagem em células, sobre as
quais sdo computados histogramas de gradientes. Depois, as
células sdo agrupadas em blocos, a partir dos quais ocorre
a normalizag¢do dos histogramas. Finalmente, os histogramas
individuais sdo concatenados formando o descritor.

Neste trabalho, consideramos o descritor HOGSBH como
o resultado da aplicag¢@o do histograma de gradientes orienta-
dos com células de tamanho C x C, blocos de tamanho B x B
e histograma com H posi¢des. Antes da aplicagdo do método,
a imagem foi redimensionada para resolu¢do 64 x 64 para
torna-la compativel com os pardmetros utilizados.

4) Local Binary Patterns: A técnica LBP se fundamenta
na ideia de que a estrutura local de uma imagem pode ser
descrita pelo resultado da comparacdo dos seus valores de
intensidade em cada posi¢do com aqueles de posi¢des vizinhas.
Neste trabalho, foi adotado o LBP circular: como vizinhos
do ponto (r,c) foram considerados P pontos uniformemente
distribuidos da circunferéncia de raio R centrada em (r,c),
isto &, (r— Rsin28% c+ Rcos25) para 0 < k < P. A
partir dos valores de intensidade de cada um desses pontos,
obtidos por interpolacdo, foi computado para cada pixel da
imagem um valor inteiro no intervalo [0, P+1] correspondente
ao resultado da aplicacdo do operador LBP}?}},},’2 descrito por
Ojala et. al [9].

Em seguida, a imagem foi dividida em regides quadradas de
tamanho A x A, sobre as quais foram computados histogramas
de P + 2 posi¢des, uma para cada valor possivel do operador.
Por fim, os histogramas de cada regido foram concatenados
formando o descritor, que denotamos LBpFEA,

5) Principal Component Analysis: O PCA, proposto orig-
inalmente por Pearson [10], consiste na aplicacdo de uma
transformac@o linear visando a reducdo da dimensionalidade
de um conjunto de dados. Isso é atingido através da reescrita
dos vetores de entrada em um novo sistema de coordenadas
cujos eixos correspondem as direcdes em que ocorre maior
variagdo nos dados. Essa ideia pode ser aproveitada para o
reconhecimento facial, conforme proposto por Turk et. al [11],
tomando como descritores 0s pesos para os vetores resultantes
da aplicacdo do PCA.

Neste trabalho, o primeiro passo para a gera¢do do descritor
consistiu na reescrita da imagem de entrada em um sistema de
coordenadas formado pelos K eixos de maior variagcdo nas 847
imagens da base Spring-2003, a qual foi usada para treino. Em
seguida, o vetor resultante u = (uq, -+ , ux ) foi normalizado,
produzindo como resultado o vetor v = (v, -+ , vk ), onde

U; — M

:M—m

Vg

com M = max{uj, -+ ,ux} e m = min{us, -+, ux}.
Consideramos o descritor PCA® como esse vetor v.

6) Linear Discriminant Analysis: O LDA, proposto por
Fisher [12]], assim como o PCA, envolve a aplicacdo de
uma transformacdo linear visando a reescrita dos dados de
entrada. No entanto, ao invés de tomar como eixos do novo
sistema de coordenadas aqueles em que ocorre maior variacao
no conjunto de dados, ela utiliza os eixos que sdo mais
discriminativos para a separacdo do conjunto em classes.
Essa ideia pode ser aproveitada para o reconhecimento facial,
conforme proposto por Belhumeur et. al [13]], tomando como
descritores os pesos para os vetores resultantes da aplicacdo
do LDA.

Neste trabalho, foram usadas para treino [N = 847 imagens
de C = 261 pessoas da base Spring-2003. O primeiro
passo para a geracdo do descritor consistiu na compressdo
da imagem de entrada mediante aplicacdo da andlise de
componentes principais, conforme descrito anteriormente, que
produziu como resultado um vetor de dimensio N — C.
Em seguida, foi aplicada a andlise discriminante linear sobre
esse vetor para reescrevé-lo em um sistema de coordenadas
composto pelos K eixos mais discriminativos. Por fim, o vetor
resultante foi normalizado, produzindo como resultado o vetor
v = (v1, - ,vk), onde

U; —m
vy =
" M-—-m
com M = max{uy, - ,ux} e m = min{uy, - ,ug}.

Consideramos o descritor LDA® como esse vetor v.

D. Comparagado

A etapa de comparagdo corresponde a execu¢do de rotinas
que recebem como entrada dois vetores descritores u,v € R"”
e retornam um valor numérico indicativo do nivel de sim-
ilaridade entre eles. Neste trabalho, foram consideradas as
distancias de Manhattan (dj;) e de Euclides (dg), mostradas
respectivamente nas Equagdes [T] e

dar (u,0) = > |u; — vil )
=1

dg(u,v) = Zu?—i—v? (2)
1=1

III. RESULTADOS

Foram realizados experimentos com os descritores men-
cionados usando diferentes pardmetros e métodos de
comparagdo. O subconjunto Spring-2003 foi usado apenas para
treino, quando necessdrio, enquanto os subconjuntos Fall-2003
e Spring-2004 foram usados para o célculo da acuricia de
cada abordagem. A andlise dos resultados foi feita a partir
da curva de caracteristicas operacionais do receptor (ROC,
receiver operating characteristic), que apresenta a taxa de
positivos verdadeiros (TPR, frue positive rate) em fungio da
taxa de positivos falsos (FPR, false positive rate).



A Fig. ] mostra que o UGS apresentou melhores re-
sultados com a distdncia de Manhattan do que com a
distancia de Euclides. Com a distancia de Manhattan, a melhor
parametrizacdo foi N = 18 tanto na base Fall-2003 quanto
na base Spring-2004. Com a distancia de Euclides, a melhor
parametrizacdo foi N = 4 nas duas bases. A proximidade
dos resultados obtidos com os descritores UGS!, UGS?,
UGS®, UGS'? e UGS, aliada ao bom desempenho relativo
do UGS'®, é um indicativo de que a perda de informacdes
resultante da aplicacdo desses métodos ndo foi significativa,
e consequentemente de que hd uma grande quantidade de
informagdes redundantes na imagem original de resolucdo
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Fig. 5. Comparagdo da acurdria do reconhecimento facial utilizando Uniform
Grid Sampling com diferentes pardmetros nos subconjuntos Fall-2003 e
Spring-2004 da base FRGC.

A Fig. [ mostra que o PCA apresentou melhores resultados
com a distancia de Euclides do que com a distdncia de Man-
hattan. Além disso, com ambas as distAncias, o PCA® foi o
descritor que apresentou o melhor resultado tanto na base Fall-
2003 quanto na base Spring-2004. O consistente decréscimo
da performance apresentada pelo PCA com o aumento de sua
dimensionalidade a partir de N = 9 é um indicativo de que
as dimensdes adicionais sdo desnecessarias, € corrobora com a
conjectura de que ha muita informagao redundante na imagem
original. Finalmente, a grande diferenca entre o desempenho
do PCA e o desempenho do UGS indica que, no contexto do
reconhecimento facial em imagens de profundidade, o uso dos
eixos em que ocorre maior variagdo nos dados ndo € um bom

caminho para a compressdo das imagens.
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Fig. 6. Comparacido da acurdria do reconhecimento facial utilizando Principal
Component Analysis com diferentes parametros nos subconjuntos Fall-2003
e Spring-2004 da base FRGC.

A Fig. [7| mostra que o HOG apresentou resultados sim-
ilares com a distancia de Manhattan e com a distancia de
Euclides. Considerando os resultados obtidos usando ambas
as distancias nas bases Fall-2003 e Spring-2004, o descritor
que apresentou bons resultados de forma mais consistente
foi 0 HOG®'%9  bastante utilizado na literatura, seguido do
HOG*®?. O fato de ambos apresentarem tamanho da célula
diferente do tamanho do bloco é um indicativo de que a
normalizag@o sobre o bloco foi importante para a melhoria do
desempenho. Finalmente, o desempenho ruim do HOG quando
comparado ao UGS indica que, diferentemente do que ocorre
com imagens de textura, a aplicagdo do HOG em imagens de
profundidade resulta na perda de informagdes discriminativas,
o que degrada a acuricia do reconhecimento.

Devido a grande quantidade de possiveis parametrizacdes
para o LBPP®4 o primeiro passo para a andlise desse
descritor foi a construcdo de um grifico para cada valor
P € {4,5,6,7,9,11} visando & obtenc¢do dos valores R, A
que produzem os melhores resultados em cada caso. Em
seguida, foi construido o grafico da Fig.[8] que mostra a melhor
parametriza¢do do descritor para cada valor P estudado. Ele
mostra que o LBP apresentou melhores resultados com a
distancia de Euclides do que com a distdncia de Manhattan.
Além disso, considerando os resultados obtidos com ambas as
distancias nas bases Fall-2003 e Spring-2004, os descritores
que apresentaram bons resultados de forma mais consistente
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Fig. 7. Comparagdo da acurdria do reconhecimento facial utilizando

Histogram of Oriented Gradients com diferentes pardmetros nos subconjuntos
Fall-2003 e Spring-2004 da base FRGC.

foram o LBP??% ¢ 0o LBP""*". Assim como no caso do HOG,
o desempenho inferior do LBP em relacio ao UGS indica
que a utilizagdo do LBP em imagens de profundidade resulta
na perda de informagdes discriminativas e consequentemente
reduz a qualidade do reconhecimento.

A Fig. [9)mostra que o LDA apresentou melhores resultados
com a distincia de Euclides do que com a distancia de
Manhattan. Além disso, com ambas as distancias, o LDA®®
foi o descritor que apresentou o melhor resultado tanto na base
Fall-2003 quanto na base Spring-2004. Nesse caso, o aumento
da performance apresentada pelo LDA em fun¢@o do aumento
de sua dimensionalidade pode ser explicado pelo fato de que
esse descritor incorpora as caracteristicas discriminativas do
conjunto de dados durante a etapa de treinamento, e portanto
€ menos afetado negativamente pela presenga de informacdes
adicionais. Por outro lado, a proximidade entre os resultados
apresentados pelo LDA® e pelo LDA®® ¢ um indicativo de
que a saturacdo desse descritor foi atingida: o acréscimo de
novas dimensdes a partir desse ponto resulta em um ganho
de performance cada vez menos significante. Finalmente, o
LDA apresentou o melhor resultado dentre todos os descritores
considerados, conforme evidenciado pela Fig. que apre-
senta uma comparacao entre os resultados obtidos pela melhor
parametriza¢do de cada descritor. O segundo melhor método
foi o UGS, seguido do LBP e do HOG, nessa ordem. O PCA
ficou em ultimo lugar, com uma distancia considerdvel dos
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Fig. 8. Comparacdo da acurdria do reconhecimento facial utilizando Local

Binary Patterns com diferentes pardmetros nos subconjuntos Fall-2003 e
Spring-2004 da base FRGC.

demais métodos.

IV. CONCLUSAO

Os graficos apresentados neste trabalho mostram que
métodos robustos como LBP, HOG e PCA exibem resultados
inferiores aqueles do UGS, um método consideravelmente
mais simples, quando utilizados para o reconhecimento de
faces em imagens 3D. Isso indica que, apesar da existéncia
de estudos realizados com esses descritores para o reconheci-
mento facial 3D [4], [5], [3]], eles ndo sdo a melhor alternativa
para essa finalidade. Consequentemente, fica evidenciada a ne-
cessidade de buscar métodos de descri¢do especificos para uso
no reconhecimento facial a partir de imagens de profundidade.

Além disso, o bom desempenho do LDA aplicado sobre o
PCA, que utilizado individualmente apresentou o pior resul-
tado dentre os métodos estudados, revela que a combinacio
do LDA com melhores descritores 3D a serem explorados
pode ser um bom caminho para a melhoria da acurdcia do
reconhecimento facial 3D. Vale ressaltar, no entanto, que o
LDA estd em vantagem por ser o Unico que realiza um
treinamento discriminativo.

Finalmente, um descritor que, aplicado individualmente
e sem etapa de treinamento, apresenta resultados com-
pardveis aqueles do LDA estd sendo aperfeicoado e sua
combinag@o com o LDA serd estudada. No futuro, pretende-se
também realizar experimentos com métodos mais robustos de
comparagdo do que as distancias de Manhattan e de Euclides.
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Fig. 9. Comparagdo da acurdria do reconhecimento facial utilizando Linear
Discriminant Analysis com diferentes parametros nos subconjuntos Fall-2003
e Spring-2004 da base FRGC.
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