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Detec@o deLandmarksFaciais Usando SVM

Gabriel M. AraGjo, Waldir S. S. Junior, Eduardo A. B. dav&il Siome K. Goldenstein

Resumo—Este artigo aborda o problema de detedgo de utiliza informacgoes globais, como contornos ou texturéada
landmarks faciais. Neste contexto, @s apresentamos um sistema para localizar odandmarks Estes métodos sio capazes de
de detec@o de landmarks baseado em SVM Bupport VeCtors  oca)izar varios pontos simultaneamente com robusteitagu

Machine) com kernel gaussiano. O ratodo propostoé comparado , . .
com outros encontrados na literatura, sendo a avalid@p feita tecnicas dessa categoria, como o ASM [Active Shape

em duas bases de dados, BiolD e a Color FERET. Os Mode) e o AAM [8] (Active Appearance Modglsitilizam

experimentos indicam que o nétodo proposto supera os demais templatesdeformaveis. O outro grupo & o dos métodos lo-

em precisio e taxa de acerto. Como o sistema proposto possuicajs, cujos algoritmos detectam cald@mdmark sem utilizar

umda comple_>|<_|o,la|de comp?taCLOnal ?fwfyor que os demais &0dos, jnformactes de outras partes da face e por isso sdo mais

podemos utilizx-lo em aplicapes off-line. rapidos. Exemplos de métodos locais podem ser encostrado
Palavras-Chave— Reconhecimento de Pades,landmarks faci-  em [2], [9] e [10].

ais, Maquina de Vetor Suporte. . . Neste artigo, nés apresentamos um sistema completo de
Abstract— This paper address the problem of locating facial detecciio ddandmarksem faces humanas. Trata-se de um

landmarks. In this context, we present a system to detect lah atodo | | il f ¢ incial b
marks based on SVM (Support Vectors Machine). The proposed metodo local que utifiza, como terramenta princial, a bem

method is compared with others found in literature. To evalate conhecida SVMgupport Vector Machir)eO método proposto

the methods, we use two databases, the BiolD and Color FERET. & dividido em trés partes, o pré-processamento, a datecc
The experiments indicate that the proposed method outperfans e o pos-processamento. No pré-processamento temos uma
the others is precision and hit rate. On the c_)ther hand, due combinacao de correcéo de iluminagéo [11], detedtg faces

to SVM, the proposed system has a computacional cost greater . - S o

than the one of other methods. This limits its the use in realitne f:om 0 algorltmlo Viola-Jones [12] e Ilmltlagao‘da Teg'a" de
aplications. interesse através de um modelo Gaussiano a priori [9]. Na
deteccao utilizamos a SVM cokernelgaussiano, que também

€ conhecido como RBFR@dial Basis Function A saida
desta etapa & uma lista de candidaddsralmark O pos-

. processamento escolhe um (nico ponto como saida. Alem
|. INTRODUCAO do sistema de deteccao, outra contribuicao desteca&i@

Reconhecimento de Padrdes & uma area de grafgedelo utilizado na escolha dos parametros e treinamersto d
abrangéncia e com aplicagdes em varios campos de pasq@lassificadores SVM.
Alguns exemplos podem ser encontrados em [1]. EmboraOs experimentos foram realizados utilizando-se duas ba-
diversos algoritmos eficientes tenham sido desenvolvides, Ses de dados, 8iolD [13] e a Color FERET [14], [15].
rificamos que a detecgao/reconhecimento de padrdes é Aneferéncia foi obtida atraves da anotagdo manual de um
problema em aberto. conjunto de onzdéandmarksem todas as imagens utilizadas.

Recentemente, notamos um crescente interesse da Egfes pontos estao representados a figura 3. O métodospsopo
munidade cientifica por técnicas que proporcionam f@i comparado com outros encontrados na literatura e os
deteccio/reconhecimento e o rastreamenttaddmarksem resultados dos experimentos demonstram que 0 Nnosso sistema
faces humanas. N&o existe uma definicao universallpaga Supera os demais.
mark em faces, porem pode-se dizer que eles determinanf restante deste artigo esta organizado da seguinte rmaneir
caracteristicas salientes como os cantos dos olhos, gontdNa proxima secao € feita uma revisao da literatura cacer
nariz ou cantos da boca. Os algoritmos desenvolvidos podén trabalhos relacionados. Na Secao I, & feita umaebrev
ser utilizados em diversos problemas como o reconhecimefigscricdo da SVM. O médodo proposto & apresentado em
de faces [2] e expressdes [3], estimacdo de pose [2], [4Jietalhes na secao IV, com énfase no modelo de selegcao de
modelagem de faces em 3D [5] e rastreamento de faces [fjarametros e treinamento dos classificadores. Na Segao V

Os métodos desenvolvidos para deteccao/reconhe@rdentapresentamos a metodologia utilizada, o resultados ab&do
landmarksfaciais podem ser classificados em dois grupos prifazemos uma discussao sobre estes resultados. Por fiigm art
cipais [7]. O primeiro grupo, consistindo de métodos gisha© concluido na se¢ao VI.
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da deteccao deandmarksem faces humanas. Em particular, N
0 sistema proposto neste artigo & categorizado como métod I
local. Nesta secao, faremos uma breve revisao da literat . K .
acerca de métodos locais para deteccatadémarksfaciais. . .

Em [2], [16] a deteccao € feita pela combinacdao de um e
modelo de posicionamento com um modelo de aparéncia w
daslandmarks No modelo de posicao, temos que a posicao o *
conjunta daslandmarks &€ modelada por uma mistura de o,
arvores gaussianas. No segundo modelo, a aparéncia de cada o ° . N
landmark & considerado independente e uma adaptacao do Wi o'~ © N /
Viola-Jones ([12]) € utilizado para localizar @dmarks s e

O sistema apresentado em [9] & construido utilizando-se T
uma versao de um filtro bidimensional, denominado Filtro :
Discriminativo. Trata-se de uma versao robusta, que parar
em seu projeto a teoria de Analise de Componentes Priscipgj, ;.
(PCA). E importante comentar que este método possui uma
interessante interpretacdo como um problema de restura
do impulso. A deteccao é feita através da filtragem de um
candidato dandmarkX por um filtro discriminativo®. Em Yn(wix, +b) =14+, >0, @)
outras palavras, calcula-se a convolucao circular ektre
©. Se o resultado da filtragem for um impulso, enf8o
sera categorizado como ulandmark Note queX e ® sao
matrizes.

Ja no sistema proposto em [10], a deteccao é feita 68
um conjunto de detectores baseados em Filtros de Caauela
denominados IPDIiner Product Detectgr Estes detectores
estao organizados em uma estrutura de cascata e cada esFa
possui um detectan e um limiarf para caddandmark Em
cada estagio a deteccao é feita calculando-se o pratetoo

SVM linear com marge suaveoft margir).

na qualx, € uma amostra do conjunto de treinamentp,
€ o rotulo de classe €, & uma variavel que introduz uma
tolerancia, pois permite que algumas amostras estejam na
giéo da margem0( < ¢, < 1), ou estejam na regiao
rrespondente a outra classg, (> 1). Por causa desta
olerancia, esta abordagem & conhecida caoft margin
es conceitos estao ilustrados na Figura 1.

hiperplano 6timo pode ser obtido resolvendo-se o seguint
problema de otimizacao:

entre o detector e um candidatdéamdmarkx. Se o resultado T N

for maior que o limiard entaox serd categorizado como %1?§||W|| +C (Z €n> 5 )
ponto fiducial e passara para proximo estagio. Caso aantr h n=1

o candidato sera eliminado da cascata. com uma restricao dada por

Por fim, em [17], [18] e [19] temos trés sistemas pro- ¢
prietarios que pEro;])or[cio]nam[ sc]>lugc”)es para o problempa da Yn(Wxn +b) =148 >0, )
deteccdo de pontos fiduciais. Nestes casos, encontramosne qualC & um parametro livre que define uma penalidade
software de demonstracao (demo) que pode ser utilizado psobre o erro.
detectar pontos fiduciais em imagens fornecidas pelo issuar As equacdes (3) e (4) representam um problema de
otimizagdo quadratica com restri¢des lineares. Addd uma
formulacdo lagrangeana e aplicando o truquekeime| pode
ser mostrado que o treinamento da SVM para o problema de

A SVM, (Support Vector Machinef20] & uma técnica de reconhecimento de padrdes & dado por [20]:
aprendizado de maquina que tem sido usada para solucionar
problemas de classificacao e de regressao. Na SVM besca-s N 1 X
um hiperplano de separagio que de possui a maior diatanci La = Zo‘i ) Zo‘io‘jyiy-jk(xi’x-j)’ )
possivel entre as amostras mais proximas das duas classes =1 =1i=1
(essa distancia & conhecida como margem). Em outras pam as seguintes restrigcoes:
lavras, na SVM busca-se um hiperplano de separacdao que

I1l. SVM (M AQUINA DE VETORESSUPORTE)

! . . o Sap <0
possui a maior margem possivel. Em um caso de classificaca 0<a ¢ ©6)
binaria este hiperplanf pode ser pode ser escrido da seguinte N
maneira: Z anYyn =0, (7)
n=1
F(x) = whx + b, (1) ho quale; € um multiplicador de Lagrangeidx;, x;) denota

um kernel avaliado sobre as amostras e x;. Uma funcao
na qualw & a direcdo normal & e |b| & a distancia kernelretorna o produto interno entre duas amostras em um
do hiperplano a origem||tv|| = 1). Os hiperplanos/_ e espaco de dimensao elevada (possivelmente infinita)uab q
H, delimitam a margem, que pode ser escrita de mane&s classes possivelmente séo linearmente separaveiabiia
compacta da seguinte forma: [ll, apresentamos os tipos dernelmais utilizados:
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TABELA |
FUNCOESKernelMAIS UTILIZADAS

Segmentagao

Fun¢dok(x,y) |  _____

linear x'y 3 da face ‘
polinomial (ax'y + b)? ! i n

sigmoidal | tanh(ax'y + b) Pré- Corregio de
. 2 processamento | iluminacao
gaussiano| exp (—y|x — y|*)

Reescalamento

77777 e selegao

~ . de ROI

Usando uma notagao vetorial, podemos reescrever o pro- q—-

blema da seguinte forma: Detecgao
usando

" 1, SVM

Ld:a1—§aQa (8)
Pés-

com as seguintes restricdes processamento
0<a<(1, 9) @
a'y (10)

nas quaisx & um vetor comV entradasy; e Q & uma matriz 9 2 Sistema proposto.

N x N, cujas entradas, sdo dadas @ = vy, K (x;, x;).

Como a dimensao da matri@ depende do numero deqada regiao de interesse corresponde a uma regiaocalipti

amostrasV, o problema de otimizacao pode se tornarinviav% imagem que possui uma grande probabilidade de conter o

quando t?mos um conjunto de dados_ sqﬁmentemente grantfamark Estas regides sao determinadas da seguinte forma.
Em [21] & proposta uma forma de otimizar problemas desie

) . . ara cadalandmark nos adotamos um modelo gaussiano
tipo e em [22] temos uma ferramenta denomin&yMlight k 9

ue implementa esta proposta. Uma descricao detalhadaIO [a a distribuicao das anotacoes manuais. As ap@sado
9 P prop : & C ﬁ‘junto de treinamento sao entdo utilizadas para estima

SVM esta fora do escopo deste artigo. O leitor interessaggrametros do modelo: a matriz de covarianiase a media
deve encontrar detalhes em [20] e [21]. px. Em seguida é selecionada a anotacao marial que
maximiza a distancia de Mahalanokhis
IV. DETECCAO DE LandmarksUSANDO SVM
—1
A contribuigao principal deste trabalho & a proposig¢é um d= \/(X — bx)'Bx (X = px)- (11)
sistema de detecao dendmarksusando SVM. Este sisteman ro| & determinada aplicando-se uma tolerancisstiea

€ constituido por trés partes principais, o pré-pre@eento, istancia de Mahalanobis maximé.(..). Para avaliar se um

a deteccao e o pos-processamento. Na Figura 2, temos Whjigatox, pertence a regido de interesse basta verificar se
diagrama em blocos do sistema proposto. Note que eﬁt?,ondigao da Equacao (12) é satisfeita.
esquema é similar ao utilizado em [10], com a diferenca de

gue temos a SVM na etapa de classificacio. Nas subsecdes  (x. — px)’ St (xe — px) < (1.05 dmax)?. (12)
seguintes cada bloco deste sistema & descrito em detalhes.

B. Detecé@o

A. Pré-processamento A etapa de deteccio consiste na classificacio das asostr
A etapa de Pré-processamento consiste em trés passaderdro das regides de interesse. Cada amostra consiste em
localiz¢cao da face a correcéo de iluminagao e a selelgd um bloco del3 x 13 pixels centrado em um ponto dentro
regido de interesse. A linha tracejada na Figura 2 indicafzae destas regides. A classificacdao & feita por um conjuro d
de pré-processamento. A localizacao da face é feitadssa classificadores SVM usand@rnel gaussiano, que também &
algoritmo Viola-Jones, disponivel na biblioteca Open@g][ conhecido como RBFRadial Basis Function O treinamento
Apbs a obtencdao da localizacdo da face & aplicada unhas classificadores foi dividido em duas partes: a detegama
correcao de iluminacao. Neste trabalho foi aplicadsquema dos parametros e o aprendizado.
de correcao de iluminagdo proposto em [24]. A coroeda A SVM com kernel RBF possui dois parametros, © e
iluminacdo consiste na aplicacdo de uma correcaongamo ~ (para mais detalhes, veja a Secao lll, Equacao (9) e
seguida por uma filtragem por diferenca de gaussianas e Pabela Ill). Para determinar os valores deste paramétifego
uma normalizacdo de contraste. Os valores dos parésnetrma ‘grid searchi, que consiste em uma busca exaustiva no
utilizados nesta etapa sdao os mesmo recomendados por [&$paco de parametros. Esta busca foi feita sobre o conjient
A Ultima etapa do pré-processamento, consiste no reesttainamento, no qual as amostras sao selecionadas datsegui
lamendo das imagens para uma dimeng80 x 200 e na maneira: as amostras positivas sao 0s blocos centrados nas
selegao da regiao de interesse ou RReédion of Intere3t coordenadas das anota¢gbes manuais e8ngigels vizinhos,
Temos 11 regides de interesse, uma para cddadmark enquanto as amostras negativas $&mostras centradas em
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Além disso foram comparados trés outros métodos descrit
na Secao Il. O primeiro deles utiliza filtro discriminativ
com PCA [9] (denotado por FD-PCA). O segundo, descrito
em [10], utiliza detectores por produto interno (IPD) em
uma estrutura em cascata (denotado por IPD). O (ltimo
método é o descrito em [2] (denotado por NFACE). Note
gue a comparagao com este Ultimo método deve ser apenas
qualitativa, uma vez que apenas executamos o algoritmo dis
ponivel em [25] nas nossas imagens de teste, sem efetuarmos
treinamento algum.

A. Métrica de Desempenho

A métrica utilizada para avaliar o desempenho do sis-
tema proposto & a diferenca entre os rotulos manuais e o0s
automaticos. Para padronizar esta medida, esta digeréng

pontos aleatorios dentro da regiao de interesse. Assip d €XPressa como um percentual da distancia inter-ocular: Co

um landmark, temos 18 amostras por imagénpgsitivas e S|_de_randcpl ep, 0S rotulos manuais das pupllas esquerda e

9 negativas). Uma vez que as amostras foram selecionadd€ita, respectivamente, a medidale erro & dada por:

foi feita uma validagao cruzada pdefold com 7 folds by — bal|

Com isso as amostras foram divididas émpartes. Para €= m’ (13)

cada combinacao de valores dos parametros, 6 partes fora

utilizadas para o treinamento e 1 para a validacao. E

procedimento foi repetido 7 vezes de modo que todas as pa[J

tenham sido usadas como validacao e em seguida foi cdicula

a média (sobre ofolds) da taxa de acerto do conjunto de

validagcdo. Por fim, foram selecionadas as combinac&es d

valores dos parametros que apresentaram as maiores t&«aBatasets

médias de acerto. Em nossos experimentos foram utilizadas duas bases de
Na etapa de aprendizado, de posse dos melhores vala&gos. A primeira delas foiRiolD [13]. Esta base & composta

paraC' e, o conjunto de treinamento foi utilizado para treingpor 1521 imagens em niveis de cinza de 23 individuos em

os classificadores a serem utilizados no conjunto de teste.pose frontal com resoluca@’4 x 286 pixels. Foi utilizado

um subconjunto de503 imagens, nas quais os individuos

nao possuem barba, bigode e nao estao usando 6culos. Os

Fig. 3. Disposicao dos1 landmarksadotados.

qualb,,, € um rétulo manual &, & um rbétulo automatico.
ggta secao, os resultados sao apresentados tomandose
ase as taxas de acerto pdfa e 10% da distancia inter-
cular.

C. Pos-processamento

um Unico ponto. Por outro lado oswpontos de saida tendg@\iqo a restricao de epaco, foram apresentadas as t#xa
a se agrupar em uma pequena regiao em tomo do landmgtki, hara somente 6 pontos. Note que a numeragio adotada

de§ejado. C_:om o} mtt}uto de fornecer apenas um ponto_ COM%a caddandmarkesta representada na Figura 3.
saida do sistema, nds aplicamos uma mediana vetorial nos

pontos de saida da etapa de deteccao. A mediana vetorial TABELA I
de um conjunto de pontos pode ser definida como sendo o RESULTADOS DABIoID.
ponto que minimiza a soma das distancias euclideanas para
. landmark e (Eg. 13) SVM-RBF SVM-POL SVM-LIN FD-PCA IPD NFACE
os demais. o e < 0,05 97, 62 73,73 45, 51 85, 10 69, 78 46, 03
e <0,10 99, 40 91,04 66, 59 93, 64 87, 28 96, 95
1 e < 0,05 99, 80 97, 02 95, 02 82, 89 93, 84 B
o e < 0,10 99, 80 98, 02 98, 60 93, 23 98, 80 -
V. EXPERIMENTOS E DISCUS80 2 | 22010 | vae0 | osaa | 7o7s | oz.6s | 7033 | orles
. . . e < 0,05 98, 61 85, 30 65, 14 69, 98 68, 58 78, 82
Para avaliar o desempenho do sistema proposto, o treinoje & c<0,10 | 99,60 | 9563 | s7.65 | se.4s | si.70 | os 37
. . ~ e < 0,05 89, 27 68, 81 34, 80 62, 04 37,79 01, 22
teste foram feitos usando vallda(;ao cruzadal@ﬁﬂd, com7 7 e <0,10 96, 03 78,94 43,15 85,69 | 54,30 | 40,33
folds Também foram utilizadas duas bases de dad&sokD o | £20%0 | orsr | soss | 713 | sazo | 5736 | es.1a

[13] e aColor FERET[15], ambas descritas com mais detalhes
na Secao V-B. A referéncia das duas bases foi obtidaétda A segunda base de dados utilizada f@@or FERET[15].
anotacao manual ddd landmarksescolhidos, como ilustrado A FERET & composta dd 1338 imagens coloridas d694
na Figura 3. individuos em varias poses e com resolugao5ti2 x 786

Para a comparacao foram utilizadas, alem da SVM RBgixels. Para 0s nossos experimentos, foi selecionado um sub
outras duas versdes com SVM. Uma delas utilizanéileroel conjunto de2003 imagens com pose frontal, cujos individuos
linear em uma estrutura de cascata, como descrito em [$§0 possuem barba, bigode e nao estao usando o6culos. Os
[10] (denotada por SVM-LIN) e a outra utilizandokernel resultados para &ERET, estdo na Tabela Ill. Novamente,
polinomial, como descrito em [9] (denotada por SVM-POLYoram apresentados os resultados somente piadinarks
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TABELA 11l

RESULTADOS DAFERET, REFERENCIAS

[1] A. K. Jain, R. P. W. Duin, and J. Mao, “Statistical patteetognition:

Tandmark © (Eq. 13) SVM-RBE | SVM-POL | SVM-LIN FD-PCA PD NFACE A review,” vol. 22, pp. 4-37, 2000.

0 eSO 8200 0000 1 s 0T L LS e | 2229 | [2] J. Sivic, M. Everingham, and A. Zisserman, “Who are you@arning

1 ©c<0,056 | 96,13 56, 87 14,92 78, 02 E E person specific classifiers from video,” iAroc. IEEE International
e < 0,10 97,43 96, 88 73,70 90, 39 93, 00 - H it

- =005 o551 S50 T : 5573 Con_ference on Computer Vision and Pattern Recognition U9,
<0, 10 97,74 96, 38 85, 03 03,06 | 87,77 | 04,17 Florida, US, jun 2009, pp. 1145-1152.

6 e g 8?3 g; gg ;g;g 2?;2 gf‘ég &7 62 gggg [3] Y. li Tian, T. Kanade, and J. F. Cohn, “Recognizing actionits for
e 5 5 5 5 5 5 5 . . . . .

. ©<0,05 78, 12 31,73 711 15,72 - 01,00 famal_expres&_on analysislEEE Transactions on Pattern Analysis and
e E 0,10 | 95 98 58, 75 61, 42 7j 87 | 90,31 | 17, 2i Machine Intelligencevol. 23, pp. 97-115, 2001.
> 0, 05 73,44 64, 94 28,92 54, 58 - 35, 2 “ . . . .

9 Zg 0,10 | o4.57 82, 99 53 67 81,39 | 84,65 | 83 32 [4] S. Zhao and Y. Gao, “Automated face pose estimation usiagtic

energy models,” inProceedings of the International Conference on
Pattern RecognitionWashington, DC, USA, 2006, pp. 618-621.
[5] P. Nair and A. Cavallaro, “3d face detection, landmarkalization, and
Dos resultados apresentados nas Tabelas Il e Ill, pode-Se registration using a point distribution modelEEE Transactions on
observar que o método proposto supera os demais métodosMultimedia vol. 11, no. 4, pp. 611-623, 2009.

em todos oslandmarks Embora as taxas de acerto sejanf®l J: F. €ohn, A. J. Zlochower, J. J. Lien, and T. Kanade, tékeapoint
tracking by optical flow discriminates subtle differenceddcial expres-

superiores, a complexidade computacional dos sistemas que sjon,” in Proceedings of the International Conference on AutomadiceF
utilizam SVM sao maiores que as dos outros sistemas. Para and Gesture Recognitio.os Alamitos, CA, USA, 1998, pp. 396-401.

exemplificar, considere a execugéo do procedimento de ted’! € Pu, Q- Wu, J. Yang, and Z. Wu, "SVM based ASM for faciaha
marks location,” inProc. IEEE International Conference on Computer

em umfold da baseBiolD (utilizamos 72 imagens de testeé  and Information Technology (CIT'08hov 2008, pp. 321-326.
por fold). Neste conjunto, o método proposto teve um temp®] T. F. Cootes, G. J. Edwards, and C. J. Taylor, “Active appace

P z i models,” in Proc. of the European Conference on Computer Vision
de execucao de 252 segundos, enquanto o método que utiliz (ECCV'98) Freiburg, DE, jun 1998, pp. 484498,

o IPD em cascata (0 mais rapido, pois usa produtos interngg) w. s. da Silva Janior, G. M. Araujo, E. A. B. da Silva, andkS Gol-
levou 73 segundos na mesma maqhirﬁai conclui-se que denstein, “Facial fiducial points detection using discniative filtering

z z ; i £ ; on principal components,” itmage Processing (ICIP), 2010 17th IEEE
0 método apresentado é perfeitamente utilizavel ereraiss International Conference orsept. 2010, pp. 2681 —2684.

que possam operaff-line, onde o usuario pode esperar algungo] G. M. Araujo, W. S. da Silva Janior, E. A. B. da Silva, asd K.
segundos, enquanto os demais métodos sao mais adequadog;oldenstein, “Facial landmarks detection based on caiwaldilter,” in
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