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Resumo—Neste trabalho! foi explorado o uso da regido do
nariz para realizar duas etapas essenciais para a analise de faces
em ambientes sem restricio: (1) o rastreamento de faces em
videos, e (2) o alinhamento de imagens de faces. O rastreamento
da face utiliza a informacdo temporal para inferir a posicao da
mesma em cada frame. Quando o rastreamento € aplicado em
cendrios nao controlados, os métodos de deteccio da face podem
falhar. As abordagens atuais sio em geral baseadas em pontos
fiduciais, porém encontram dificuldades quando aplicadas em
cenarios nio triviais. Para lidar com esta dificuldade, o presente
trabalho explora de forma original o rastreamento da regiao do
nariz, inicializando-o no frame de video com melhor qualidade
da face. A regiao do nariz, ao invés da face inteira, foi escolhida
devido sua menor probabilidade de estar oclusa, ser invariante a
expressoes faciais e visivel em grande variacées de pose. Foram
realizados experimentos na base de dados 300 Videos in the Wild
e Point and Shoot Challenge, em comparacio ao rastreamento
da face, mostrando que o rastreamento pela regido do nariz
possui melhores resultados quando imagens mais complexas sao
usadas. Ja o alinhamento de faces em ambientes sem restricoes
consiste em localizar pontos fiduciais com precisao, auxiliando
em tarefas como reconstrucao 3D e analise de expressoes faciais.
Em cenarios com variaces de poses, a aparéncia da face difere
da face frontal, dificultando a tarefa de alinhamento. Para
contornar esta situacio, este trabalho propoée refinar a localizacao
dos pontos fiduciais com regressées em cascata e vetores de
suporte (SVR), auxiliado pela pose estimada com a regido do
nariz. Experimentos foram realizados na base de dados 3D Face
Alignment in the Wild, demonstrando resultados superiores ao
alinhamento baseado na pose da cabeca, e comparaveis ao estado-
da-arte.

I. INTRODUCAO

Segundo Jain et al. [1], o reconhecimento facial é um
dos problemas amplamente estudados no campo de visdo
computacional. Com esta finalidade, as abordagens existentes
assumem que o primeiro estigio € a deteccao da face. Em
consideracdo a videos, a detec¢do da face pode ser associada
a informacao temporal, de forma que a localizacdo da regido
de interesse nos frames subsequentes sejam estimados através
do rastreamento.

Embora as principais abordagens de rastreamento da face

utilizem landmarks (pontos fiduciais) [2], [3], tais métodos
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encontram dificuldades em lidar com ambientes sem restri¢des,
0s quais apresentam oclusdes parciais, variagdes de escala,
problemas de iluminagdo, resolucdo e diferentes orientacdes
de pose da cabeca.

O rastreamento visual genérico € uma alternativa sem
landmarks que tem sido aplicado com sucesso para estimar
a localizacdo de diferentes regides, incluindo faces [4], [5].
Neste sentido, Nam e Han [4] propdem a MDNet (Multi-
Domain Network), uma rede neural convolucional (Con-
volutional Neural Network - CNN) que possibilita treinar
um conjunto de videos de objetos diversos com respectivas
anotacgoes, alcancando resultados estado-da-arte nos desafios
Visual Object Tracking [6] e Object Tracking Benchmark
[7]. No presente trabalho foi utilizado o rastreamento visual
MDNet [4] para localizar a regido do nariz em uma dada
sequéncia de video, possibilitando aumentar a confiabilidade
do resultado.

O nariz € um componente facial que ji foi comprovado
ser eficiente para a biometria em Chang et al. [8], Zavan [9] e
Zehngut et al. [10], sendo este um elemento visivel em frames
de perfil e praticamente invariante a deformacdes provocadas
por expressdes faciais, além de ser robusto quanto a oclusdes
mediante acessorios ou pelos faciais.

Outro fator que prejudica o rastreamento de face é a
informagdo adquirida no frame inicial, o qual delimita a regido
de interesse a ser estimada nos frames seguintes, podendo
apresentar baixa iluminag@o, oclusdo ou orientacdo da cabega
distante da frontal. Neste sentido, foi empregado no presente
trabalho a escolha automdtica do frame de melhor qualidade
[9], [11] para rastreamento do nariz, evitando que o resultado
obtido seja prejudicado em casos onde o primeiro frame
contenha tais dificuldades.

J4 o desafio do alinhamento facial pode ser formulado
como, a partir de uma imagem de face, localizar com
precisdo regides discriminantes da face, tais como olhos,
nariz, boca, sobrancelha e contorno, tracando, desta forma, a
geometria da face. Por meio do alinhamento facial é possivel
extrair informacdes que auxiliam no reconhecimento facial,
reconstru¢do 3D e andlise de expressdes faciais.



Embora o alinhamento facial tenha alcancado resultados
com grande precisdo, tal como constatado por Xiao et al. [3] e
Zhu et al. [12] nas principais bases de dados em alinhamento
2D [13], [14], tais bases de dados contém imagens cujo sujeito
apresenta a orientagdo da cabega préxima ao frontal, sem
a existéncia de imagens com faces em poses extremas (por
exemplo, faces em perfil).

Para contornar tais limitag¢des, a utilizacdo da informacdo de
profundidade da face na tarefa de alinhamento facial em ima-
gens 2D [15]-[19] permite inferir a localiza¢do de landmarks
em poses distantes da frontal, possibilitando avaliar com maior
confiabilidade o desempenho dos métodos de alinhamento em
imagens com poses extremas, tal como descrito por Jeni et al.
[20], denominando tais abordagens como alinhamento 3D.

Em [15], [16] o alinhamento 3D € subdividido em duas
etapas através de regressdo com redes neurais convolucionais.
Gou et al. [18] aproxima a localizacdo das landmarks 2D
mediante regressdo da geometria da face, enquanto Li et al.
[19] propde um algoritmo de forca bruta para classificacdo em
2D, e ambos recuperam a informagdo de profundidade (3D)
utilizando modelos deformaveis 3D. Em Zavan et al. [17] foi
desenvolvido um método de alinhamento 3D que utiliza como
principal informag@o a pose extraida a partir da regido do nariz,
desprezando as caracteristicas especificas da face durante o
alinhamento.

No presente trabalho sdo combinadas a classificacdo de
orientacdo da cabeca de Zavan et al. [17] com a regressao
2D em cascata de Xiong e De la Torre [21]. Adicionalmente,
regressdo com vetores de suporte (SVR) foi empregado, via-
bilizando a obtenc¢do dos pontos faciais 3D com precisdo.

Desta forma, este trabalho contribui para duas etapas
necessdrias a andlise da biometria facial em ambientes sem
restricdo: o rastreamento em videos pela regido do nariz e o
alinhamento de faces em imagens.

II. RASTREAMENTO DE NARIZ EM AMBIENTES NAO
CONTROLADOS

Um dos objetivos do presente trabalho € contribuir para o
rastreamento em ambientes sem restricdes através da utilizacao
da regido do nariz como alvo para aumentar a confiabilidade
do resultado, uma vez que o nariz é, em relacdo a face
inteira e outros componentes, menos suscetivel a variacdes
de expressdes faciais e oclusdo. Para tanto, foi realizada a
combinag@o da escolha automdtica do melhor frame de Zavan
[9] com o rastreamento visual estado-da-arte MDNet de Nam
e Han [4].

A andlise de qualidade de frames de faces proposta em
Zavan [9] possui as seguintes etapas: (1) regido da face ¢
inicialmente detectada mediante o emprego do classificador
Faster-RCNN de Ren efr al. [22]; (2) a qualidade desta é
estimada pela média geométrica, com base em Abaza et al.
[23], estimando pardmetros de contraste, brilho, foco, nitidez
e iluminagdo; e (3) é detectado o nariz por intermédio da
Faster-RCNN [22]; (4) um classificador SVM (Support Vector
Machines - maquinas de vetores de suporte) utiliza a regido
do nariz para estimar a pose da cabeca.

O rastreamento MDNet [4] empregado para localizar o nariz
nos frames seguintes do video consiste de uma rede neural
convolucional em duas etapas. Na primeira, estdo as camadas
compartilhadas, representadas por trés camadas convolucionais
e duas camadas totalmente conectadas. Para a segunda, hd uma
camada totalmente conectada adicional, denominada camada
de dominio especifico, com K ramificacdes, onde K é repre-
sentado pela quantidade de videos de treinamento, de forma
que cada K ramifica¢do faz uma classificacdo bindria de regido
de interesse e fundo.

Os frames cuja a regido da face ou nariz ndo foram
detectados sdo desconsiderados pela avaliagdo de qualidade
e classificagdo de pose. O método de rastreamento do nariz é
representado no diagrama da Figura 1, possibilitando identi-
ficar a integracdo da andlise de qualidade [9] com o rastrea-
mento [4]. Apds escolha de melhor frame de inicializagdo,
o video é desmembrado em duas partes e o rastreamento &
realizado, para ambos os casos, a partir do frame de melhor
qualidade. O resultado é posteriormente reordenado para a
sequéncia original.

A. Resultados experimentais

Foram utilizadas as bases de dados 300 Videos in the Wild
(300VW) [14] e Point and Shoot Challenge (PaSC) [24], com-
parando o rastreamento do nariz desenvolvido neste trabalho
e o rastreamento da regido da face, possibilitando identificar
as situacdes aonde o rastreamento do nariz, combinado a
escolha de melhor frame, sejam superiores a face. Note que
no rastreamento da face foi empregado o método MDNet [4]
iniciado a partir do primeiro frame de video com a regido de
interesse manualmente anotada.

O desempenho do rastreamento visual é avaliado frame a
frame utilizando duas métricas, o coeficiente de intersecio
[25], denominado também como taxa de sucesso [6], [7] e
a precisdo [6], que identifica a taxa de acerto em relacdo a
distancia da regido estimada e a respectivo ground-truth.

1) Base de dados 300VW: A base de dados 300VW [14]
dispdoe de 50 videos para treino, 64 para testes e 68 pontos
faciais anotados em cada frame, possibilitando extrair a regido
do nariz e da face para quantificar os resultados. Os videos
de teste sdo categorizados em trés niveis crescentes de dificul-
dade, consistindo de 31, 19 e 14 videos.

O rastreamento do nariz foi treinado com a regido do nariz
anotada nos 50 videos do conjunto de treino da base 300VW
[14]. Foram realizados duas avalia¢cdes para o rastreamento
do nariz: iniciando-o pela detec¢do automdtica e pelo nariz
manualmente anotado, em ambos os casos a partir do frame
de melhor qualidade.

Os resultados obtidos nos 64 videos de testes demonstram
que o rastreamento do nariz apresenta precisdo superior a
face, conforme Figura 2a, alcancando precisdo de traslacdo
em 97,67% quando iniciado a partir do anotacdo manual e
90,61% quando iniciado pela detec¢do automatica do nariz.
O rastreamento da face alcancou a precisdo de 96,68%. Para
todos os casos foi levado em consideragdo o limiar de 20 pixels
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Fig. 2. Resultados do conjunto de testes da base 300VW [14]. Figura 2a:
Entre parénteses porcentagem de frames cujo limiar de acerto é de 20 pixels
de distancia. As setas demarcam o limiar de 10 pixels. Figura 2b: A drea sob
a curva estd disposta entre parénteses.

de distancia, conforme adotado pela avaliacdo de rastreamento
visual em [6].

Em uma avaliagdo de precisdo mais restrita, reduzindo o
erro para o limiar de 10 pixels de distancia, o rastreamento do
nariz alcanga a taxa de acerto de 82,30% e 92,09%, iniciando-o
pela detec¢do automadtica e anotacdo manual, respectivamente.
Nesta margem de erro o rastreamento da regido da face
obtém acerto de 76,20%, comprovando melhor desempenho
do rastreamento do nariz em localizar a regido esperada.

Embora descrito que o rastreamento pelo nariz seja eficiente,
tal regido ndo obtém o resultado desejado quando comparado
a face na avaliacdo do coeficiente de interse¢do (figuras 2b
e 3b), célculo este que indica que a sobreposi¢do da regido
estimada em relacdo ao ground-truth, para todos os frames
avaliados no conjunto de testes da base 300VW [14].

A andlise visual nos resultados obtidos indica que tal evento
€ ocasionado devido os seguintes fatores: O resultado do
rastreamento do nariz € ligeiramente maior do que o respectivo
ground-truth, devido a dificuldade em delimitar com precisao
a regido do nariz da face. Ja no rastreamento da face, a regido
de fundo a ser destacada do alvo de rastreamento apresenta
notavel diferenca visual, o que favorece o controle de escala
em se manter dentro da respectiva regido de interesse.

Na avaliacdo individual das categorias de teste presentes
na base 300VW [14] o rastreamento da regido do nariz e da

Fig. 3. Resultados na categoria 3 do conjunto de testes da base 300VW [14].
Figura 3a: Entre parénteses porcentagem de frames cujo limiar de acerto é de
20 pixels de distancia. As setas demarcam o limiar de 10 pixels. Figura 3b:
A drea sob a curva estd disposta entre parénteses.

face obtiveram precisdo similar nas categorias 1 e 2, as quais
apresentam variacdo de iluminag@o e expressdo facial.

Ja na categoria 3, que consiste de videos completamente
sem restri¢des (i.e. maior incidéncia de oclusdo, mudanca de
iluminacdo, grande variacdo de pose e expressdes faciais), a
abordagem proposta de rastreamento pela regido do nariz é
superior a face, atingindo a precisdo em 92,75% quando o
rastreamento do nariz € iniciado pela deteccdo automatica e
precisdo de 97,32% para o rastreamento do nariz iniciando
com a regido manualmente anotada, enquanto a face atinge
91,47% de precisdo, conforme disposto na Figura 3a, impli-
cando em maior eficiéncia em rastrear o nariz em detrimento
a face nos cendrios mais dificeis.

2) Base de dados PaSC: A base de dados PaSC [24]
consiste de imagens e videos sem restricdes com alto grau
de dificuldade, no entanto, ndo contém anotacdo da regido da
face e nariz para avalia¢do. Para tanto, foram selecionados de
forma aleatdria 100 videos e anotados manualmente a regifo
da face e do nariz.

O rastreamento da face na base de dados PaSC [24]
apresentou resultado superior ao nariz, devido a baixa
resolucdo dos frames e, principalmente, em situacdes
onde existem grandes variacdes de escala, de forma a
reduzir drasticamente a regido do nariz, prejudicando seu
rastreamento.
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Embora a precisdo aferida para o rastreamento do nariz seja
superior ao rastreamento da face, levando-se em consideracio
o limiar de 10 pixels como margem de erro (precisdo de
65,30% para o nariz e 60,45% para a face), tal propor¢cao de
acerto nao é mantida no decorrer da avaliacdo de precisdo dos
frames. No que se refere ao limiar de 20 pixels de distancia, o
rastreamento da regido da face é superior ao nariz, atingindo
a precisdo de 82,48% e 71,59%, respectivamente, conforme
demonstrado na Figura 4.

ITI. ALINHAMENTO 3D EM AMBIENTES NAO
CONTROLADOS

Visto que o alinhamento 3D possibilita inferir a posi¢do das
landmarks em faces com maior precisdo para imagens de faces
em poses extremas [20], e que a informacdo da pose auxilia
como etapa inicial no alinhamento [17], [26], neste trabalho é
proposto o alinhamento de landmarks 3D em imagens faciais
2D. Este alinhamento consiste de duas principais etapas: (1) o
refinamento 2D a partir de landmarks previamente posiciona-
dos, conforme classificagdo de orientacdo do nariz através de
Zavan et al. [17], e (2) a regressdo do eixo Z, que consiste em
estimar a profundidade de cada um dos pontos 2D, conforme
exemplificado na Figura 5.

Para o refinamento de pontos 2D foi utilizada a regressdo
em cascata de Xiong e De la Torre [21], porém substituindo
0 uso da face média frontal na etapa de inicializacdo para a
face neutra rotacionada conforme a pose estimada pelo nariz,
aumentando a precisdo do alinhamento 2D.

Durante o treinamento do refinamento o bounding box da
face é aumentado em 8%, em seguida a face € recortada
e redimensionada para 250x250 pixels, normalizando desta
forma, varia¢Ges de escala e translacdo existentes nas imagens
de treino. Para cada imagem de treino, a face neutra das
landmarks 3D é encaixada mediante translacdo, escala e
rotacdo, através da informacgdo de pose 3D. Desta forma, o
algoritmo de regressdao em cascata aprende a minimizar o erro
entre as landmarks da face neutra rotacionadas e os pontos
manualmente anotados.

O alinhamento do eixo Z, correspondente a profundidade
da face, foi obtido através da aplicacdo de regressio com

Alinhamento inicial
baseado na pose

Imagem de entrada (2d)

200 300 400 500 600 700

Refinamento 2D Informacgéo 3D

Fig. 5. Etapas do alinhamento desenvolvido: refinamento 2D dos pontos
fiduciais previamente estimados pela pose e obten¢do da informagdo 3D com
base no 2D detectado.

vetores de suporte, estimando de forma independente cada
landmark. Para tanto, foi necessario normalizar os valores das
coordenadas X,Y e Z previamente, tornando-os invariantes a
escala e translacdo, conforme realizado por Zhao et al. [15].

A. Resultados experimentais

O alinhamento 3D proposto foi avaliado na base de dados
3D Face Alignment in the Wild (3DFAW) [20], composta por
23.606 imagens 2D e 66 landmarks 3D, subdividida em 13.969
imagens para treino, 4.725 imagens para validacdo e 4.912 im-
agens para para teste. A base 3DFAW [20] apresenta cendrios
controlados e ambientes sem restricdo, grande variacdo de
orientacdo, diferentes condi¢des de iluminacdo, resolucdo da
imagem e expressoes faciais.

A precisao do alinhamento foi aferida através de duas
métricas: o Ground Truth Error (GTE), que calcula distancia
Euclideana entre o resultado obtido no alinhamento e o
ground truth normalizado pela distdncia intra-ocular; Cross
View Ground Truth Consistency Error (CVGTCE), que avalia
a consisténcia dos pontos 3D estimados em diferentes vistas
para o mesmo sujeito.

O método de alinhamento foi avaliado em dois momentos:
no subconjunto de validagdo, utilizando 13.969 imagens para
treino; avaliacdo no conjunto de testes, realizando o treina-
mento com as imagens de treino e validacdo, totalizando
18.694 imagens. Em ambos os casos, no treinamento da
estimativa de pose as imagens foram classificadas de acordo
com a orienta¢do do sujeito, variando entre -60 e 60 graus, a
cada 7,5 graus, em torno dos eixos vertical e lateral, conforme
relatado em Zavan et al. [17].

O conjunto de imagens de treino do refinamento de pontos
2D foi aumentado em 10 vezes mediante variacdo uniforme



TABELA 1
RESULTADOS NO CONJUNTO DE VALIDACAO DA BASE DE DADOS 3DFAW
[20] PARA 0S EIXO0S 2D (XY), 3D (XYZ) EEIX0S X, YEZ
INDEPENDENTES. 1° E 2° MELHORES RESULTADOS EM AZUL E
VERMELHO. O METODO [21] NAO REALIZA ALINHAMENTO 3D.

Resultados - GTE (%)

Eixos XY XYZ X Y Z
Bulat & Tzimiropoulos [16] | 3.626 4.940 212 | 248 | 2.77
Zavan et al. [17] 7.787 | 10442 | 497 | 494 | 5.75
Xiong & De La Torre [21] 4.736 - 3.37 | 3.36 -
Refinamento 3.526 5.613 2.19 | 2.28 | 3.72

de translagcdo (-5%, 5%), rotacdo (-7/4, w/4) e escala (-10%,
10%), possibilitando que o refinamento seja mais robusto a
diferentes inicializagdes durante a etapa de testes, uma vez que
a estimativa inicial das landmarks geradas através da aplicacio
do método utilizado [17] é impreciso no alinhamento local.
Este acréscimo de treinamento refletiu um ganho de 15% de
precisdo durante os testes realizados no conjunto de validacao
da base de dados 3DFAW [20].

Dada a disponibilidade das landmarks 3D das faces do
conjunto de validacdo da base de dados 3DFAW [20], foi
realizada inicialmente a avaliagdo do desempenho individual
de cada eixo (X, Y e Z), em seguida a avaliacdo em 2D (XY) e
3D (XYZ), comparando os resultados obtidos com: o método
de alinhamento baseado na pose utilizado como base [17],
o alinhamento 2D a partir da face média [21] (ndo utiliza
a informacgdo da pose) e o estado-da-arte [16], observando a
métrica GTE, conforme destacado na Tabela 1.

Na segunda coluna da Tabela I sdo relacionados os resul-
tados para o alinhamento 2D (XY), sendo possivel identificar
que o método de alinhamento desenvolvido supera o estado-
da-arte em 2,75% nesta categoria e é 25% mais preciso do que
o alinhamento pela face média de [21], enfatizando o ganho em
utilizar a informag@o precedente de pose para o alinhamento.
Em relacdo ao método tomado como base [17], a precisdo do
alinhamento é superior em 54%.

Na terceira coluna da Tabela I é descrito o resultado do
alinhamento 3D (XYZ), no qual o desempenho é superior
ao método base [17] em mais de 46%, confirmando a con-
sisténcia do resultado também no conjunto de landmarks 3D.
Em consideracdo ao estado-da-arte [16], o resultado obtido
¢ inferior devido a menor precisdo alcancada ao estimar
a profundidade das landmarks (correspondentes a linha Z),
tal como destacado o desempenho individual do eixo Z na
ultima linha da Tabela. O método de alinhamento [21] gera
apenas landmarks 2D, ndo sendo possivel o comparativo nesta
categoria.

As trés dltimas colunas da Tabela I correspondem ao erro de
translacdo de cada landmark estimada em relacdo ao ground-
truth para cada um dos eixos X, Y e Z, independentes, sendo
possivel identificar a proximidade dos valores obtidos entre o
refinamento ¢ o método estado-da-arte [16].

Na Tabela II sdo relacionados os resultados do conjunto
de testes da base 3DFAW [20] para o alinhamento 3D dos
métodos estados-da-arte [15]-[19] e o refinamento proposto,

TABELA 11
RESULTADOS OBTIDOS NO SUBCONJUNTO DE TESTES DA BASE DE DADOS
3DFAW [20] PARA GTE E CVGTCE, EM ORDEM CRESCENTE.

Métodos Resultados
% CVGTCE | % GTE
Bulat & Tzimiropoulos [16] 3,4767 4,5623
Zhao et al. [15] 3,9700 5,8835
Refinamento 4,035 6,317
Li et al. [19] 4,891 7,589
Gou et al. [18] 4,9488 6,2071
Zavan et al. [17] 5,9093 10,8001

comparados através das métricas GTE e CVGTCE, em ordem
crescente de desempenho, onde € possivel identificar que o
método de refinamento aumenta a precisdo do alinhamento
3D em 31% na métrica de avaliacio CVGTCE, e um ganho
de 41% se considerado o GTE, ambos em relacdo ao método
base [17] que fora utilizado como inicializagdo.

Em relagdo ao resultado descrito pelo método estado-da-
arte [16], o alinhamento 3D desenvolvido possui erro superior
devido a dois fatores: menor precisdo em estimar a profun-
didade (eixo Z), conforme relatado no conjunto de validacio;
erros obtidos na etapa inicial em detectar a regidao do nariz ou
estimar a pose para algumas imagens do conjunto de teste, haja
visto que em situacdes onde a pose estimada é completamente
incoerente a pose da imagem, o modelo de inicializacdo de
landmarks da face média encaixado na face ndo consegue
convergir para o esperado na etapa de refinamento, gerando
um resultado de alinhamento 3D inconsistente com a face.

IV. CONSIDERACOES FINAIS

Este trabalho abrangeu duas etapas intermedidrias utilizadas
na analise biométrica da face, o rastreamento facial em videos
e o alinhamento 3D de face em imagens 2D, ambos os casos
consistindo de imagens em ambientes sem restri¢des.

Em relagdo ao rastreamento, foi demonstrado na base de
dados 300VW [14] que o rastreamento do nariz supera am-
plamente a face (97,32% e 91,47%) em translagdo no cendrio
mais desafiador. Contudo, ndo € trivial delimitar o tamanho
da regido do nariz com precisdo durante o rastreamento, dado
a semelhanca dos pixels da regidao de interesse com a face,
perdendo precisdo em relagdo a escala.

Testes realizados em 100 videos manualmente anotados da
base de dados PaSC [24] comprovam a dificuldade encontrada
pelo rastreamento do nariz em situacdes em que existem
variacdes de escala, devido a reducdo da regido de interesse
a ser rastreada. Neste sentido é preferivel utilizar a regido da
face e detrimento ao nariz para o rastreamento em tais casos.

Em um segundo momento foi elaborado um método de
alinhamento 3D com a finalidade de encontrar landmarks
em imagens sem restricdo. Para tal, foi exposto uma abor-
dagem que consiste em refinar com precisdo a localizacio
das landmarks da face estimadas conforme a classificacdo de
orientacdo obtida pela regido do nariz.

Foram realizados experimentos nos subconjuntos de
validacdo e teste da base de dados sem restricio 3DFAW
[20]. No primeiro caso, o alinhamento desenvolvido superou



o método utilizado como alinhamento inicial de Zavan et al.
[17] em mais de 54%, o alinhamento sem auxilio da pose
de Xiong e De la Torre [21] em 25% e o estado-da-arte de
Bulat & Tzimiropoulos [16] em 2,75%, no que se refere ao
alinhamento 2D (XY).

Em relacdo ao 3D (XYZ), o método de alinhamento supera
o método base [17] no subconjunto de validacdo em 46%,
porém apresenta resultado inferior ao estado-da-arte [16], dev-
ido a menor precisdo em estimar a profundidade das landmarks
(eixo Z).

O experimento realizado no subconjunto de testes da base
3DFAW [20] avaliou o método apresentado em comparacio
aos trabalhos mais relevantes no alinhamento facial 3D,
alcangando resultados competitivos com o estado-da-arte [16].
Em relag@o ao método utilizado como base [17] foi constatado
maior precisdo em 41% na métrica de avaliacdo GTE e 31%
em relagdo a avaliagdo aferida pelo CVGTCE.

Em alguns casos onde o nariz foi detectado incorretamente
ou a pose do sujeito foi estimada de forma incoerente com o
esperado, ocorreram falhas no alinhamento, ndo convergindo
para o resultado esperado. Em trabalhos futuros o refinamento
de landmarks 3D pode ser estendido com a informagdo tem-
poral, auxiliando no rastreamento de faces em ambientes sem
restrigoes.
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