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Sistema de Deteccao de Pontos Fiduciais utilizando
Classificadores Lineares C-SVC

Luiz Eduardo Sales e Silva, Kenny Vinente dos Santos, Waldir Sabino da Silva Juinior

Resumo— Atualmente, ha um crescente interesse da comu-
nidade cientifica e/ou industrial em relacio a métodos que
oferecem solucoes para o problema da deteccio de pontos
fiduciais em faces humanas. Alguns métodos empregam o SVM
para classificacdo, porém observamos que algumas formulacoes
dos problemas de otimizacao nao foram abordadas. Neste artigo,
propomos investigar o desempenho da formulacio matematica
C-SVC, quando empregada em um classificador de um sistema
de deteccao de pontos fiduciais em faces humanas. Um aspecto
importante desta pesquisa é explorar parametros que niao foram
utilizados na literatura, para treinamento do SVM. Em termos de
comparacoes, os resultados demonstram que o método proposto
possui desempenho competitivo sendo que, em alguns casos, 0
método proposto supera o desempenho dos demais.

Palavras-Chave— SVM, deteccao de padroes, pontos fiduciais.

Abstract— Currently, there is a growing interest from the
scientific and/or industrial community in respect to methods
that offer solutions to the problem of fiducial points detection of
human faces. Some methods use the SVM for classification, but
we observed that some formulations of optimization problems
were not discussed. In this article, we propose to investigate
the performance of mathematical formulation C-SVC when
employed in a classifier for fiducial points detection system of
human faces. An important aspect this research is to explore the
parameters that have not been used in the literature for training
the SVM. In terms of comparison, the results demonstrate that
the proposed method has competitive performance and, in some
cases, the proposed method outperforms others.

Keywords— SVM, pattern detection, fiducial points.

I. INTRODUCAO

Atualmente, ha um crescente interesse da comunidade
cientifica e/ou industrial em relacdo a métodos que oferecam
solugdes para o problema da deteccdo de pontos fiduciais
(pontos salientes [1], por exemplo, ponta do nariz) em faces
humanas [1], [2] e [3]. Esta convergéncia de esforgos de
pesquisadores e desenvolvedores deve-se principalmente a
natureza do problema, envolvendo uma ampla variagdo dos
padrdes [4], e da potencial comercializacdo dos métodos
desenvolvidos. Por exemplo, os métodos podem ser embutidos
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em dispositivos eletronicos como smartphones [5] e televisores
[6].

Normalmente, os autores categorizam os métodos de
deteccdo de pontos fiduciais de duas formas: local e global
[2]. Em métodos locais, a principal caracteristica reside no
fato de que os pontos fiduciais sdo tratados e detectados de
maneira individual, ou seja, informag¢des complementares ao
ponto fiducial ndo sdo utilizadas (por exemplo, os detectores
sdo projetados somente para o canto esquerdo da boca). Os
métodos globais sdo caracterizados por detectar os pontos
fiduciais de modo conjunto utilizando modelos deformaveis,
sendo menos suscetiveis a variacdo de pose e iluminacdo em
relacdo aos locais.

O projeto do classificador constitui uma das etapas mais
importantes de um sistema (supervisionado) para deteccio
de pontos fiduciais. Nesta etapa, diversas técnicas de apren-
dizado de mdaquina podem ser utilizadas [1], [2], [3] e [7].
Em particular, algumas abordagens [8] empregam o método
denominado por Maquina de Vetores Suporte (SVM) [9] para
classificacdo. A formulacdo matemdtica do SVM ¢é obtida
através de um problema de otimizacdo com restricdes [10].
Um aspecto crucial € que podemos formular este problema de
otimiza¢do com diferentes parametros e ligeiras modificacdes
nas restricoes. Dessa forma, para cada formulagdo, temos
um conjunto de pardmetros associados que precisam ser
escolhidos no treinamento [11], o que afeta diretamente o
desempenho do classificador.

Neste artigo, propomos investigar o desempenho da
formulagdo matematica do SVM denominada C-SVC [10],
quando empregada em um classificador de um sistema de
deteccdo de pontos fiduciais em faces humanas. Um aspecto
importante desta pesquisa é explorar parimetros que nio
foram utilizados na literatura, para treinamento do SVM. Para
avaliagdo de desempenho, empregamos o classificador proje-
tado, através do método C-SVC, em um sistema de deteccio
de pontos fiduciais. O treinamento do algoritmo foi realizado
utilizando-se seis (06) pontos fiduciais simétricos da face, de
uma base de dados composta por 503 imagens (subconjunto da
base BioID [12]). Para comparacdo, o desempenho do sistema
com classificador C-SVC foi confrontado com os de métodos
similares. Especificamente, utilizamos 3 outros sistemas, 2
que utilizam o método por filtragem discriminativa e 1 que
utiliza o SVM linear [3]. Os resultados demonstram que o
método proposto possui desempenho competitivo, sendo que,
em alguns casos, 0 método proposto supera o desempenho dos
demais.

O restante do artigo estd organizado da seguinte forma.
Na préxima sec¢do é feita uma revisdo da literatura acerca
dos trabalhos relacionados. Na Secao III, é apresentada uma
breve descricdo do SVM. O sistema proposto é mostrado na
Secdo IV, na qual é enfatizado o projeto dos classificadores,
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pardmetros de otimizacdo dos diferentes tipos de SVM e os
parametros escolhidos, além de serem apresentadas as etapas
de treinamento e testes, resultados obtidos e sdo feitos co-
mentdrios sobre esses resultados. Por fim, o artigo é concluido
na Secdo V.

II. TRABALHOS RELACIONADOS

Podemos encontrar na literatura diversos métodos que ofe-
recem solugdes, publicas ou privadas, para o problema da
deteccdo de pontos fiduciais [3], [7], [13], [14], [15] e [16].
Nesta se¢@o, apresentamos uma breve revisao da literatura com
respeito aos métodos recentes que proporcionam a deteccio de
pontos fiduciais bem como alguns sistemas de reconhecimento
de faces que utilizam subsistemas para deteccdo de pontos
fiduciais.

Em [7], os autores empregam um framework para o reconhe-
cimento de faces que utiliza um subsistema que detecta pontos
fiduciais. A detecc¢do destes pontos combina duas técnicas. A
primeira usa os coeficientes dos filtros de Gabor para detecgdo
local dos pontos e a segunda utiliza uma combinacdo de
medidas antropométricas da face humana.

Em [14], os autores abordam o problema da deteccdo
de pontos fiduciais de faces humanas utilizando classifi-
cadores SVM com kernel gaussiano. Neste, investigam-se
dois parametros do classificador. O sistema proposto em
[15] explora o mesmo problema. Neste, os autores utilizam
classificadores projetados por filtros de correlagdao IPD (Inner
Product Detector). Além disso, aplica-se o conceito de cascata
para o projeto do classificador com o intuito de reduzir taxas
de falsos positivos no treinamento. No trabalho [3], os autores
utilizam filtros robustos para investigar o mesmo problema.
Estes filtros sdo projetados utilizando-se as componentes prin-
cipais. A robustez deve-se ao uso das componentes principais
complementares para projeto dos filtros.

Em [13] e [16] foram desenvolvidos sistemas proprietarios
para detec¢do de pontos fiduciais. Esses sistemas s@o utilizados
em aplicagdes para as dreas de vigildncia, acesso a dreas
restritas e identificacdo de pessoas em multiddes.

I1I. MAQUINA DE VETORES SUPORTE (SVM)

O método de aprendizado de mdaquina supervisionado de-
nominado SVM, proposto por Vapnik [9], € utilizado ampla-
mente para solu¢do de problemas de classificacio e regressdo.
O SVM foi desenvolvido visando a andlise de dados baseada
na programacdo quadritica convexa [17], inicialmente para
solucdo de problemas que envolvam duas classes. No que diz
respeito a separacdo de classes, o algoritmo SVM proporciona
como saida um hiperplano de separacdo 6tima. Na Figura 1,
apresentamos um exemplo para separagdo de classes utilizando
o hiperplano determinado pelo algoritmo SVM. A reta w'x; +
b = 0 denomina-se por hiperplano de separacdo Otima. As
retas w' x; + b = £1 delimitam a margem de separaciio das
classes.

Note que a margem de separacdo pode conter ou nao
elementos de classe. A margem suave € uma modificacdo do
método para permitir o uso do classificador SVM quando as
classes ndo sdo linearmente separdveis, o que torna o problema
de otimizacdo insolivel para as margens rigidas. As varidveis
de folga (slack variables) permitem que exista uma solugdo,
CcOmo um compromisso entre a maximiza¢do da margem e

Vetores de Suporte WX +b=+1

Fig. 1.  Exemplo de separacdo entre duas classes utilizando SVM. O
hiperplano de separacio Gtima (linha pontilhada) representa a regido de
decisdo entre as duas classes. Os vetores suportes (linha sélida) estdo a
uma margem b do hiperplano. Cada vetor suporte é a solu¢do da equacdo
wt.x+b==£1.

o erro de classificacdo, na qual o parametro C regula este
compromisso. Dessa forma, utilizamos o conceito de margem
suave apresentado para considerar a existéncia ou auséncia de
elementos de classe contidos na regido delimitada pela margem
de separagdo [10]. O emprego de margens suaves proporciona
uma generalizacdo do método SVM para lidar com problemas
de separacdo de classes mais proximos da realidade. O uso
das margens suaves implica na seguinte expressao:

yi(w'x; +b) > 1§, parai = {1,...,n}. )

Na Equagido (1), temos que: ;, que assume valores > 0, é
a varidvel de folga, y; sdo os rétulos de classe, n representa
o total de elementos de classe e o sobrescrito ¢ representa o
transposto do vetor. Para maximizar a margem de separacio
das classes e obtermos o hiperplano de separacdo 6tima torna-
se necessdrio encontrar a solu¢cdo do problema de otimizacdo
definido por:

Minimizar ||w|[?+C (X, &).
Restrito & y;(wix; +b) > 1—&, 2
para i = {1,...,n}.

Na Equagdo (2), C representa a ponderacdo imposta
a margem suave. A implementagdo deste problema de
otimiza¢do € conhecida por C-SVC [10]. Podemos encon-
trar na literatura varias implementagdes do algoritmo SVM.
Estas implementacdes diferem-se entre varios aspectos: na
formulacao da Equacgao (1), na fun¢do de otimizagdo utilizada
e ainda os parametros utilizados para variagdo. Algumas destas
implementagdes estdo apresentadas na Tabela I. Observamos
que o desempenho de cada algoritmo também depende da
escolha adequada dos pardmetros, o que justifica a procura
pelo melhor conjunto de parametros do SVM.

IV. SISTEMA DE DETECCAO DE PONTOS FIDUCIAIS
UTILIZANDO CLASSIFICADORES C-SVC

A. Projeto dos Classificadores C-SVC

Conforme comentado na Secdo III, podemos encontrar
diversas formulacdes para o problema de otimizacdo do
método SVM. Em nossa pesquisa, empregamos o problema
de otimizacdo denominado C-SVC para projeto do classifi-
cador de um sistema de detec¢do de pontos fiduciais. Um
dos aspectos cruciais (veja Secdo III) consiste em definir
exatamente quais sdo os parametros utilizados e quais sdo os
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TABELA 1
PROBLEMAS DE OTIMIZAGAO E RESTRICOES DO METODO SVM.

[ Formulacgdo [[ Problema de Otimizagdo [ Pardmetros
C-SVC Minimizar: Z[[wl[[Z +C (37, &) C
Restrito &: y;(w!x; +b) > 1—¢&;, para: § >0 i={1,...,n}.
v-SVC Minimizar: [|w|[2 —vp+ 2 S0, & v, p
Restrito a: y; (wix; +b) > p—&;, para: & >0 e i={1,...,n}.

One Class Minimizar: %HW||2 —p+ ﬁ TG v, p

Restrito &: wlx; > p—§¢;, para: § >0 e i={1,...,n}.
e-SVR Minimizar: %||w]|? + C’( " §Z> + C<Z?1 5:) C, e
Restrito &: wix;+b—2; 2 e+&, zi —whx; —b>e+&f,
para: §;,6 >0e i={1,...,n}.
v-SVR Minimizar: %HWHQ + C(Ve + % S (& +ED) C,v, e
Restrito 2: wix;+b—z; > e+ &, zi —wix;—b>e+£,
para: §,6 >0 e i={1,...,n}.

seus intervalos numéricos. Especificamente em nossa pesquisa,
exploramos os parametros a seguir:

o Pardmetro de regularizagdo C com valores iguais a 2"
com n = {-12,-11,...,8};

e Varidveis de folga &; (veja Tabela I) com valores iguais
a 0,001;0,01;0,1.

e« Nimero maximo de iteragdes para convergéncia:
100005 18000; 26000; 34000; 42000; 50000.

o Ponderacdo da quantidade de elementos de classe em
proporcao na ordem (positivos:negativos): (1:1), (1:5),
(2:10), (10:500), (5:1), (10:2) e (500:10).

As faixas de variagdes investigadas dos pardmetros foram
obtidas de maneira empirica através de resultados prelimina-
res. Verificamos que estas faixas influenciavam sensivelmente
o desempenho do sistema de deteccdo de pontos fiduciais. Um
aspecto importante € observar que cada um dos pardmetros
e suas faixas de variagdes representam um experimento que
deve ser explorado. Esta abordagem denomina-se grid de
pardmetros [10]. Em nossa pesquisa, temos um extenso grid
de pardmetros formado por 756 combinagdes.

B. Sistema de Detec¢do de Pontos Fiduciais utilizando Clas-
sificadores C-SVC

O sistema de deteccao de pontos fiduciais possui duas etapas
distintas: treinamento e teste. Primeiramente, todas as imagens
sdo pré-processadas utilizando-se um procedimento comum
tanto na etapa de treinamento quanto na de teste. O diagrama
em blocos para pré-processamento é apresentado na Figura 2.
O primeiro bloco consiste em um enquadramento da face da
imagem de entrada utilizando um detector de faces humanas
Viola-Jones [18], a seguir realizamos um escalonamento da
imagem para uma resolucdo igual a 220 x 220 e por fim,
realizamos a correcdo de iluminacdo [19].

Na etapa de treinamento do sistema (observe a Figura 3),
primeiramente, a imagem € pré-processada conforme descri¢cao
no pardgrafo anterior. A seguir, utilizamos uma técnica para
selecionar uma regido eliptica de interesse com alta proba-
bilidade de conter o ponto fiducial. Esta regido é obtida da

Corregdo
Escalonamento de
Iluminagao

Detector

de Faces

Viola Jones

Pré-processamento

Fig. 2. Diagrama em blocos para pré-processamento das imagens (treina-
mento e teste). Em particular, apresentamos uma imagem sendo pré-
processada. As imagens, conectadas aos blocos, expressam uma visualizagcdo
da saida.

seguinte maneira: considere uma fun¢ido densidade de proba-
bilidade gaussiana com média g, e matriz de covarincia
Yy, onde X € uma varidvel aleatéria com N realizacdes
iguais as coordenadas dos pontos fiduciais x; = (z1;, z2;) das
imagens de treinamento (com ¢ = {1,...,N}). A distincia
euclidiana mdxima, acrescida em 5%, entre p, e todos os x;
definird a regido eliptica de interesse. Assim, um candidato
a ponto fiducial com coordenadas y = (y1, y2), somente serd
considerado caso:

max{1,05x; — py|’} > (y — px)' 3" (y —pr), )

observe que a Equagdo (3), pode ser interpretada se visuali-
zarmos a regido eliptica de interesse na saida do bloco Modelo
Gaussiano a Priori (Figura 3). A seguir, realizamos a selecio
dos blocos B,, com dimensdes 13 x 13, para definicdo das
classes de positivos (bloco cujo centro é o ponto fiducial) e
de negativos (outros blocos da imagem), onde z representa as
coordenadas do centro do bloco. Devido ao elevado nimero
de negativos, selecionamos uma quantidade limitada de blocos
que ¢é feita utilizando-se um algoritmo de geracdo de coorde-
nadas bidimensionais aleatérias denominado Salt and Pepper
[20]. A proporcdo entre negativos e positivos é de 160/1. O
processamento dos blocos segue com a transformacao de cada
bloco B, (matriz) em um vetor v(B,) através da concatenagido
das linhas transpostas da matriz. Por fim, utilizamos os blocos
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das classes de positivos e negativos para projetar o classifi-
cador C-SVC utilizando todas as especificagdes apresentadas
na Secdo IV-A.

v(By)
Conjunto
de Treino
, Modelo i
Pré- Gaussiano Salt Transformagéo Cla{;ﬁ;g: dorl™
\( N L. iz-
processamento 3 Priori and Pepper Matriz-Vetor C-SVC

Fig. 3. Diagrama em blocos para treino do sistema de detec¢do de pontos
fiduciais utilizando classificadores C-SVC.

O diagrama em blocos do sistema para teste, apresentado na
Figura 4, pode ser descrito como segue: primeiramente, assim
como no treinamento, aplicamos o pré-processamento nas
imagens. A seguir, delimitamos a regido eliptica de interesse
utilizando os valores, determinados no treinamento, da média
py € da matriz de covaridncia X » da funcdo densidade de
probabilidade gaussiana. Apds, cada bloco B, é processado
utilizando-se uma janela deslizante. O vetor v(B,) é obtido
através da transformagdo da matriz B, em um vetor (de
forma idéntica a transformacdo realizada no treinamento).
Por ultimo, utilizamos o classificador C-SVC, determinado
no treinamento, para categorizar o vetor v(B,) na classe de
positivos ou na de negativos.

Imagens v(B,)
Conjunto
de Teste
Pré M0d§lo Transformagao Classificador
processamento G?uss_lapo Matriz-Vetor C-SVC
a Priori

Fig. 4. Diagrama em blocos para teste do sistema de detec¢do de pontos
fiduciais utilizando classificadores C-SVC.

C. Experimentos

O projeto do classificador C-SVC e todas as etapas de
treinamento e teste do sistema de deteccdo de pontos fiduciais,
descritos nas Secdes IV-A e IV-B, foram implementadas
utilizando-se a biblioteca em C++ denominada OpenCV (Open
Source Computer Vision Library) [21]. Esta biblioteca possui
fun¢des matemdticas e métodos especificos, por exemplo, das
dreas de processamento de sinais e aprendizado de maquina.

Em nossos experimentos, utilizamos 06 pontos fiduciais
simétricos da face conforme apresentado na Figura 5. Para
cada ponto fiducial, utilizamos o sistema descrito na Secdo
IV-B, ou seja, temos 06 sistemas de deteccdo distintos. Em
todos os experimentos, utilizamos validagdo cruzada [22] com
7 parti¢des (valor comumente encontrado na literatura [23]),
ou seja, em cada experimento temos dois conjuntos diferentes
para treino e para teste. No conjunto de treinamento utilizamos

6/7 do total de imagens da base de dados para treinamento e
verifica¢do de parametros e no conjunto de teste utilizamos 1/7
do total de imagens para validar o desempenho do algoritmo.

Fig. 5. Pontos fiduciais com simetria e uma face humana considerados nos
experimentos.

Os experimentos foram executados utilizando-se um cluster
de computadores com 30 nicleos, cada um com memoria RAM
de 4GB e processador 2,26GHz. Em nossos experimentos
utilizamos um subconjunto formado por 503 imagens da base
da dados BioID [12]. Em uma breve descricdo, a base completa
é composta por 1521 imagens em niveis de cinza de 23
individuos, a resolugdo das imagens é de 384 x 286 pixels.
As faces possuem variagdes de escala, iluminagdo e pequenas
rotacdes. Considerando todos os parametros para projeto do
classificador C-SVC e os 06 pontos fiduciais simétricos da
face foram realizados um total de 4536 experimentos.

D. Resultados

O desempenho do classificador é medido utilizando-se uma
métrica normalizada pela distdncia entre as coordenadas ma-
nuais (fornecida pela base de dados) dos centros dos olhos
esquerdo e direito. Esta distancia, denominada d,,, € obtida da
seguinte forma: B

d, = ||OE — o),

onde: OE corresponde as coordenadas do rétulo manual do
centro do olho esquerdo e OD sdo as coordenadas do rétulo
manual do centro do olho direito. Supondo um candidato x
e as coordenadas manuais do ponto fiducial igual a PF entdo
define-se dpp como:

dpr = ||x — PF|| 4)

O desempenho do classificador é medido através das taxas
de Verdadeiros Positivos (TP) e Falsos Positivos (FP) con-
forme as expressoes:

Total de faces em que dpr < 0,1 EO
Total de faces

Total de candidatos a PF com dpy > 0, 1 30
Total de negativos '

TP =100 )

FP =100

(6)

Na Tabela II, apresentamos os resultados para 6 pontos fidu-
ciais com simetria da face para o sistema proposto. Todos os
resultados estdo dispostos em termos das taxas de Verdadeiros
Positivos (TP) e Falsos Positivos (FP) (segundo as Equagdes
(5) e (6). Para comparagdo de desempenho utilizamos os resul-
tados dos métodos por filtragem discriminativa apresentados
em [3] e de um sistema que utiliza classificador SVM com
kernel linear. Podemos observar que os resultados das taxas de
TP do método proposto superam os do método DF-PCA para
os pontos fiduciais 0, 1 e 9. Em compara¢do com o sistema



XXXI SIMPOSIO BRASILEIRO DE TELECOMUNICACOES - SBrT2013, 1-4 DE SETEMBRO DE 2013, FORTALEZA, CE

TABELA 1II

DESEMPENHO DO SISTEMA PROPOSTO PARA 6 PONTOS FIDUCIAIS SIMETRICOS UTILIZANDO A BASE DE DADO BiolD.

PF DF-PCA DF SVM L C-SVC (Proposto)
FP o TP o FP o TP o FP o TP o FP o TP o
0 0,05 0,03 966 22022 003 21,1 47 | 1,09 074 924 9,8 0,76 0,07 | 99,2 0,74
1 0,10 0,05 | 954 28 | 030 0,04 [ 592 6,8 | 0,32 0,09 | 99,6 1,0 0,40 0,03 | 99,8 0,52
2 0,24 0,14 [ 950 2,1 ] 039 0,03 | 53,7 6,1 58 0,59 [ 93,0 143 ] 0,76 0,17 | 92,3 42
6 0,14 0,03 1932 1,6 | 025 0,04 [ 56,7 93 | 1,40 1,44 | 99,6 1,0 1,95 0,79 | 90,5 11,74
7 0,18 0,02 | 958 3,7 [ 0,20 0,01 [ 541 81 | 0,06 0,03 | 47,1 9,6 0,58 0,28 | 55,1 12,74
9 0,18 0,04 | 928 3,0 | 0,22 0,01 | 435 55 | 291 512 | 96,8 5,5 2,08 0,33 [ 99,3 1,09

que utiliza classificadores SVM podemos verificar que as taxas
de TP do sistema proposto sdo superiores, exceto no ponto
fiducial 6. Visualmente, podemos verificar que as taxas de FP
abaixo de 2% sao consideradas satisfatorias. Este fato pode ser
observado no método proposto, exceto no ponto fiducial 09.
Por fim, podemos sintetizar que o sistema proposto apresenta
bom desempenho.

V. CONCLUSOES

Neste artigo, propomos explorar o desempenho da
formulag¢do matematica do SVM denominada C-SVC, quando
empregada em um classificador de um sistema de deteccdo
de pontos fiduciais de faces humanas. Nesta pesquisa, foram
considerados pardmetros para o projeto do classificador C-
SVC do sistema de deteccdo que ndo tinham sido explorados
na literatura. O sistema supervisionado proposto completo foi
implementado utilizando-se a biblioteca em C++ denominada
OpenCV. Nesta pesquisa, considerando todos os parametros
para projeto do sistema, temos que foram realizados um
total de 4536 experimentos. O desempenho do sistema com
classificadores C-SVC foi comparado com outros sistemas
similares na literatura. Destes, 2 utilizam classificadores por
filtragem discriminativa e 1 utiliza um classificador SVM
linear. Avaliando o desempenho em termos de taxas de TP e
FP podemos sintetizar que o sistema proposto apresenta bons
resultados. Por fim, comentamos a importincia da pesquisa de
métodos que proporcionam a detec¢do de pontos fiduciais em
faces humanas devido ao grande nimero de aplicacdes.
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