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Abstract. Face recognition is a biometric technique that has some advantages
when compared to other existing biometrics techniques, for example, it is not
an invasive method. This technique has several specific methods used for re-
cognition that were developed in years of research, such as Eigenface. On the
other hand, Artificial Intelligence techniques have been used in face recognition
and have obtained good results. This paper presents a performance compari-
son between these two approaches, applied to two databases from two known
benchmarks. The selected techniques were Eigenface and Random Forest. The
comparison was performed by measuring the error rate, training time, classifi-
cation time and memory consumption on the training fase.

Resumo. Reconhecimento facial é uma técnica de biometria que apresenta al-
gumas vantagens quando comparada com outras técnicas de biometria exis-
tentes. Esta técnica possui vdrios métodos especificos usados para reconhe-
cimento que foram desenvolvidos em anos de pesquisa, tal como o Eigenface.
Por outro lado, técnicas de Inteligéncia Artificial vém sendo utilizadas para re-
conhecimento facial e apresentam bons resultados. Este artigo apresenta uma
comparacdo de performance entre essas duas abordagens, aplicadas em duas
base de dados de dois conhecidos benchmarks. As técnicas selecionadas foram
Eigenface e Random Forest, sendo comparado os valores de taxa de erro, tempo
de treinamento, tempo de classificacdo e memoria consumida no treinamento.

1. Introducao

Diversos sistemas fornecem aos seus usudrios mecanismos como senhas e cartdes
magnéticos com o objetivo de identificd-los e permitir-lhes acesso a determinados re-
cursos. No entanto, estes mecanismos nao garantem que as pessoas que 0os possuem sao
realmente as pessoas autorizadas a acessar o sistema, pois esses recursos de seguranca
podem ser extraviados. Uma alternativa para solucionar esse problema € a utilizacao de
técnicas de biometria para identificacdo e autenticacao de usudrios [Unar et al. 2014].

Técnicas biométricas sao métodos automaticos capazes de identificar uma pessoa
com base em suas caracteristicas fisioldgicas ou comportamentais [Wayman et al. 2005].
Esses métodos proporcionam uma maior confiabilidade na questdo de autenticacido de
usudrio, uma vez que as caracteristicas fisicas de uma pessoa sdo unicas e intransferiveis
[Jain and Nandakumar 2012].
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Existem muitas aplicagdes que utilizam biometria como mecanismo de
autenticacdo. Caixas eletronicos, celulares, controle de fronteiras, casas inteligentes
e eleicdes eletrOnicas sdo alguns exemplos de aplicacbes que utilizam autenticagdo
biométrica. O corpo humano possui vdarias medidas biométricas que podem ser
usadas para reconhecimento e autenticacdo de individuos, entre elas podemos ci-
tar: digital, iris, mao, retina, odor do corpo, forma da orelha, face, entre outros
[Bhattacharyya et al. 2009].

Reconhecimento Facial é uma técnica biométrica que tem como objetivo verificar
e identificar se um individuo faz parte de uma base de dados de imagens de faces co-
nhecidas [Tolba et al. 2008]. Ela possui algumas vantagens em relacao as outras técnicas
biométricas, dentre elas podemos destacar: nao é um método invasivo; ¢ um método que
pode ser validado por uma pessoa; nao estd associado ao crime; os dados requeridos sao
obtidos facilmente [Tolba et al. 2008]. Tais vantagens e o fato de ser um método que pos-
sui muitas aplicacdes comerciais e de seguranca fez com que Reconhecimento Facial rece-
besse atenc¢do de vérias pesquisas nos dltimos anos [Zhao et al. 2003] [Jain and Li 2011].

O estudo na area de Reconhecimento Facial tem se intensificado nas ultimas
décadas, o que resultou na criacdo de métodos especificos para esta tarefa. Alguns
métodos usam caracteristicas geométricas faciais, como a distancia entre olhos e a posi¢ao
da boca e do nariz. Outros métodos utilizam a imagem da face como um todo para re-
alizar o reconhecimento, que € o caso do Eigenface [Jain and Li 2011]. Esses métodos
especificos serdo chamados neste trabalho de métodos tradicionais de reconhecimento
facial. Por outro lado, métodos gerais de Inteligéncia Artificial (IA) t€ém sido usados
para reconhecimento facial por imagem e t€ém obtido bons resultados [Reddy et al. 2011].
Uma caracteristica esperada de um sistema de reconhecimento facial € que ele possua uma
baixa taxa de erro e um baixo custo computacional. Nesta perspectiva, este artigo realizou
um estudo comparativo entre um método tradicional, o Eigenface, e um método de IA, o
Random Forest. O Eigenface foi escolhido por ser um método tradicional simples e efi-
ciente [Gupta et al. 2010], enquanto que o Random Forest foi selecionado pelo seu bom
desempenho em relacdo a outros métodos de IA [Breiman 2001]. Para validar o estudo,
foram utilizadas duas bases de dados de dois conhecidos benchmarks. A comparacao foi
realizada através do processo de validagdo cruzada repetido 3 vezes para definir os inter-
valos de confianca para a avaliagdo de desempenho, medido pela taxa de erro, tempo de
classificagdo, tempo e memoria consumida para treinamento dos modelos.

O restante do artigo esta dividido como segue. A se¢do 2 apresenta os trabalhos
relacionados. A secdo 3 descreve a técnicas selecionadas. A secdo 4 apresenta os materi-
ais e métodos adotados no estudo. A secdo 5 apresenta os resultados obtidos. Por fim, a
secdo 6 conclui o trabalho e propde trabalhos futuros.

2. Trabalhos Relacionados

Diversos trabalhos encontrados na literatura realizaram comparagdo de performance en-
tre métodos de reconhecimento facial. No entanto, de acordo com o levantamento bi-
bliografico realizado nesta pesquisa, nenhum comparou o Eigenface e o Random Fo-
rest. Dentre os trabalhos mais préximos podemos destacar: [Kremic and Subasi 2016],
[Diniz et al. 2013] e [Delac et al. 2005].

[Kremic and Subasi 2016] realizaram um estudo comparativo de desempenho en-
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tre os classificadores Random Forest € Support Vector Machine (SVM) em reconheci-
mento facial. O estudo utilizou o conjunto de imagens de faces da Universidade In-
ternacional de Burch. Esse conjunto € composto por imagens de individuos com di-
ferentes poses, expressdes faciais, orientagdes de rosto e qualidade de imagem, algu-
mas imagens apresentam elementos externos, como 6culos. Na metodologia usada por
[Kremic and Subasi 2016] em cada imagem era realizada a detec¢do da cor da pele, com o
objetivo de remover ruido. A ferramenta Weka foi utilizada para a execug@o dos métodos.
A métrica de avaliacdo de desempenho utilizada no estudo foi a taxa de erro. De acordo
com o estudo, o classificador que obteve melhor resultado foi o Random Forest com uma
taxa de acerto de 97.10%.

[Diniz et al. 2013] compararam a performance de trés métodos de IA em Reco-
nhecimento Facial. Os métodos selecionados foram: o K-NN, Random Forest € o K-Star.
O banco de imagens utilizado foi obtido pelos préprios pesquisadores e era composto por
1280 imagens de 64 pessoas em angulos diferentes. As imagens foram redimensionadas
para diferente tamanhos e transformadas para a escala de cinza. Para o K-NN, foram
utilizados 3 diferentes tipos de medidas de distincia para a realizacao da identificacdo:
distancia Euclidiana, Euclidiana Normalizada e a distancia de Manhattan. Os parametros
dos classificadores foram empiricamente modificados com o objetivo de encontrar os me-
lhores resultados. Para o treinamento do classificador K-NN foram utilizadas 5 imagens
para o treinamento e 15 para testes por pessoa. Nos outros classificadores, foram utiliza-
dos o software Weka utilizando como método de avaliagiao 10-fold-cross-validation. Foi
analisada a taxa de acerto apresentada por cada configuracao de cada classificador a fim
de determinar a melhor configuracdo. A melhor configuracdo de todos os classificadores
utilizados obteve uma taxa de acerto em torno de 90%. De acordo com o estudo, o melhor
classificador foi o K-NN com valor de k = 1 e usando a distancia Euclidiana Normalizada,
obtendo uma taxa de 91,98%.

Motivados pela falta de material em que algoritmos de reconhecimento facial fos-
sem comparados de maneira direta e bem detalhada, [Delac et al. 2005] realizou um es-
tudo com quatro métodos de projecao utilizadas para reconhecimento facial. Os métodos
foram comparados sobre as mesmas condi¢des de pré-processamento e implementacao
dos algoritmos. Foram comparados os métodos Eigenface, Anélise Discriminante Linear
(LDA), e duas variagcdes de Analise de Componente Independente (ICA). O conjunto de
imagens de faces utilizados foi FERET. Esse conjunto € dividido em galeria, utilizada para
treinamento, e quatro conjuntos de imagens de teste com diferentes caracteristicas. Apds
a construcao dos subespacos pelos métodos citados, todas as imagens do conjunto foram
projetadas nesses subespacgos. O reconhecimento foi realizado por meio do classificador
k-NN, utilizando as medidas de distancia quarteirdo (L.1), Euclidiana (L2), distancia cos-
seno (COS) e distancia Mahalanobis (MAH). O Eigenface obteve os melhores resultados
em todos conjuntos de treinamento quando utilizando a medida L1, atingindo uma taxa
de acerto de 82.26 % para um dos conjuntos.

Trabalhos em que os autores propuseram uma nova abordagem, seja quanto ao
método de extracdo de caracteristicas ou ao método de reconhecimento, também reali-
zaram comparagdes entre métodos de reconhecimento facial existentes e a abordagem
proposta. Existem centenas de novas abordagens encontradas na literatura e descrever
todas seria invidvel devido a limitacdo de espaco do artigo, no entanto, para ilustrar este
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tipo de trabalho podemos citar [Gongalves et al. 2010].

[Gongalves et al. 2010] propuseram um método baseado em grafos que utiliza a
metodologia de Redes Complexas para a extracdo de caracteristicas da imagem. Redes
Complexas é um campo de pesquisa que combina andlise de grafos e fisica estatistica.
Para comprovar a eficiéncia do método proposto, foi realizado um estudo comparativo
entre a nova abordagem e quatro métodos tradicionais: Eigenface, Fisherface, Laplanci-
anface e o Neighborhood Preserving Embedding (NPM). A base de dados utilizada foi
o conjunto publico de imagens de face ORL do Laboratério AT&T de Cambridge, que
¢ composta por 400 imagens de 40 individuos. Os resultados mostram que o método
proposto obteve um taxa de acerto superior aos demais métodos, 93,64%.

Algumas limitacdes foram observadas nos trabalhos apresentados, dentre elas po-
demos destacar: os trabalhos utilizaram apenas uma base de imagens nos experimen-
tos, o que ndo permite fazer uma maior generalizacdo dos resultados obtidos; o traba-
lho de [Diniz et al. 2013] ndo deixa clara a metodologia utilizada e apenas o trabalho de
[Delac et al. 2005] realizou uma andlise estatistica para validar os resultados.

3. Técnicas Selecionadas

A seguir, serdo descritos os dois métodos que foram comparados nesse estudo: o Eigen-
faces, e o Random Forest.

3.1. Eigenfaces

Eigenface € um método de reconhecimento facial proposto por [Turk and Pentland 1991].
Este método usa a Andlise de Componentes Principais (do Inglés Principal Compo-
nent Analysis, PCA) para extrair caracteristicas faciais que possuem um alto grau
de variancia e construir um espaco dimensional reduzido com tais caracteristicas.
Ele ¢ um dos métodos mais simples e eficientes na area de reconhecimento fa-
cial [Guptaetal. 2010] e € usado como base de comparacio em vdérios trabalhos
[Heseltine et al. 2003][He et al. 2005a][He et al. 2005b] [Cai et al. 2006].

A Figura 1 mostra o fluxograma do Eigenface. Dado um conjunto de imagens
de faces, primeiro, cada imagem que ¢ uma matriz de pixel é transformada em um vetor
de pixel, no qual cada posicao representa um pixel da imagem. Em seguida, é calculada
uma imagem média para que se possa construir um vetor com a variancia existente entre
o vetor que representa a face original e o vetor que representa a face média para cada face
do conjunto [Georgescu 2011]. A partir dos vetores de variancia de cada imagem de face
€ construida a matriz de covariancia. O proximo passo € encontrar os autovetores para a
matriz de covariancia. No Eigenface, esses autovetores sao chamados de eigenfaces, pois
estd associado ao fato de que quando os autovetores sao montados na forma matricial
¢ formado algo parecido com uma face [Gupta et al. 2010]. A Figura 2 mostra cinco
eigenfaces de um conjunto de imagens de face. A matriz de covaridncia tem dimensdes
D?xD?, sendo D a largura ou altura da imagem em pixel. Para um conjunto de imagens
de tamanho 256x256 teremos uma matriz de covariancia com 65.536 autovetores, que
nao é computacionalmente eficiente, pois a maioria desses autovetores ndo sio relevantes
[Gupta et al. 2010]. Sao realizadas algumas manipulacdes matemdticas com matrizes e é
montada uma outra matriz de covariancia M xM, sendo M o nimero de imagens da base
de imagens. Sao escolhidos N eigenfaces que possuem os autovalores mais elevados,
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essas [V eigenfaces formardo o espaco de face [Heseltine 2005]. Uma imagem de face
serd representada por uma combinacao linear dessas N eigenfaces. O reconhecimento
no Eigenface serd realizado através de dois passos: 1) a projecdo da imagem no espaco
de faces [Georgescu 2011] e 2) calculando a distancia euclidiana entre essa projecao da
imagem e as projecdes das classes das faces conhecidas.

Montar o espago de faces Projetar imagens de faces
COM es5as eigenfaces nesse espago de faces
F 9
Mantar vetor de Escolher N eigenfaces com Fm
pixeis 0s maiores autovalores
l F
Calcular imagem Encontrar autovetores da
média matriz de coveriancia
-
Construir vetor Construir matriz
de variancia de covariancia

Figura 1. Fluxograma da construcao do Eigenfaces.

PR B

Figura 2. Eigenfaces de um conjunto de imagens de faces [Heseltine 2005].

3.2. Random Forest

O Random Forest ¢ um classificador de aprendizagem combinada (ensemble learning)
do tipo bagging' proposto por [Breiman 2001]. Esse tipo de classificador € uma jungio
de varios classificadores responsaveis por gerar uma saida de forma individual que sera
combinada com o objetivo de apresentar uma classificacao final [Kouzani et al. 2007].
O ensemble learning combina classificadores que isoladamente ndo apresentam um bom
desempenho, mas quando agrupados sdo capazes de obter um desempenho melhor.

No contexto do ensemble learning, Random Forest € um conjunto de arvores de
decisdao que compde uma floresta. Cada arvore da floresta serd construida independente-
mente de acordo com o fluxograma da Figura 3.

Para cada arvore é obtido uma amostra bootstrap* do conjunto de treinamento,
para cada n6 da arvore m varidveis sdo aleatoriamente selecionadas. Em seguinda, é

!Combinagdo de Bootstrap com aggregating proposto por [Breiman 1996].
2 Amostras com repeti¢do e de mesmo tamanho [Efron 1979].
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Figura 3. Fluxograma da construgao do Random Forest.

usada, entre essas m varidvies, a que proporciona a melhor ramificacdo do nd, isso sera
feito até que a arvore seja completamente construida. Esse processo se repete até que to-
das as arvores da floresta sejam construidas. Na fase de classificacio, cada arvore receberd
o dado a ser classificado e votard em qual classe esse dado pertence, como cada arvore
podera gerar uma saida diferente, a floresta escolhera a classe com maior quantidade de
votos (aggregating) [Khan et al. 2010].

De acordo com [Breiman 2001], o Random Forest tem um bom desempenho
quando comparado com outros classificadores tradicionais, como o SVM e redes neu-
rais. Uma das principais vantagens do Random Forest é sua facilidade de uso, uma
vez que s6 possui dois pardmetros: nimero de arvores da floresta e nimero de atribu-
tos escolhidos aleatoriamente para determinar a melhor ramificacdo dos nds das arvores
[Liaw and Wiener 2002]. [Belle 2008] pontua mais algumas vantagens do Random Fo-
rest: aprendizado direto; representacao local; classificacdo com oclusdo; paralelismo e
rapido tempo de treinamento.

4. Materiais e Métodos

Essa secdo descreve os materiais € métodos que foram utilizados paro o desenvolvimento
do presente trabalho. Como o principal objetivo desta pesquisa foi realizar um estudo
comparativo entre as técnicias selecionadas de reconhecimento facial, o formalismo apre-
sentado nesta secdo € crucial para a relevancia do artigo.

4.1. Bases de Imagens

Foram utilizadas duas bases de dados. A primeira base de imagens de face escolhida foi
a ORL do Laboratorio AT&T de Cambridge [Cambridge 2002]. Ela € uma base simples
onde as imagens estdo em escala de cinza e o rosto dos individuos estdo bem enquadrados.
Essa base € composta por 400 imagens de 40 individuos, tendo 10 fotos por individuo.
Algumas imagens de individuos possuem pequenas variacoes de iluminagdo, diferentes
expressoes faciais (olhos fechados/abertos, sorrindo/sério), detalhes faciais (usando/nao
usando 6culos) e em alguns casos as imagens de um individuo foram obtidas em diferentes
datas. A Figura 4 € uma pequena amostras do base ORL.
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Figura 4. Amostra de imagens da base ORL [Cambridge 2002].

A segunda base de imagens de face escolhida foi da Universidade de Yale
[Yale 1997]. Ela € composta por 165 imagens em escala de cinza de 15 individuos. Sao
11 imagens por individuo com variagdes de iluminagao, expressao facial e usando ou ndo
Oculos. A Figura 5 € uma amostra da base de Yale. Os criadores da base disponibiliza-
ram alguns tratamentos das imagens, por exemplo, existe um tratamento em que todas as
imagens tiveram as faces centralizadas em imagens de 195x231 pixeis, essa foi a variacao
usada neste experimento.

Figura 5. Amostra de imagens da base de Yale [El Aroussi 2009].

4.2. Métricas de Avaliacao de Desempenho

A comparacgdo entre os métodos utilizou as seguintes métricas de avaliacdo de desempe-
nho: 1) a taxa de erro ® para medir a acurécia, 2) tempo para treinamento do modelo, 3)
tempo para classificar uma nova face e 4) consumo de memoria durante o treinamento do
modelo. Essas trés ultimas foram selecionadas para comparar a eficiéncia computacional
entre os dois métodos.

4.3. Método de Avaliacao de Desempenho

O método de Validagao Cruzada k-fold € uma forma amplamente aceita para dividir uma
unica amostra [Jain and Mao 2000] em k conjuntos de testes estatisticamente indepen-
dentes, permitindo a construcdo de intervalos de confianca para a medida de desempenho
utilizada como critério de avaliacdo. Para o estudo foi utilizado o método de Validacao
Cruzada com k = 5. Cada base de dados foi divida em 5 conjuntos (folds) de mesmo ta-
manho, sendo 4 folds usados para treinamento e um fold usado para teste. O treinamento
foi repetido até que todos os folds fossem usados para teste. O método Validagdo Cruzada
k-fold foi repetido 3 vezes para obten¢ao de uma amostra maior para construg¢ao do teste
de hipdteses. A Figura 6 representa a divisdo de uma base imagens em 5 folds.

3Razdo entre a quantidade de faces incorretamente classificadas e a quantidade total de faces classifica-
das.
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Figura 6. Representacao da separacdao de uma base de imagens usado 5-fold-
cross-validation. Para cada individuo da base de imagens (S1 a Sn) 2 imagens
serao escolhidas para formar cada fold

4.4. Teste t-Student emparelhado

O teste t-Student emparelhado é um caso especial de teste de hipoteses que
se aplica quando as observagdes nas duas populacdes de interesse sdo coleta-
das em pares, tendo cada par de observagdes tomado sob condi¢cdes homogéneas
[Montgomery and Runger 2010]. Para este estudo, as métrica de desempenho de inte-
resse foram a diferenga na média da taxa de erro, consumo de memdria no treinamento,
tempo de treinamento e tempo de renconhecimento obtido por cada uma das técnicas
quando avaliadas para cada conjunto de teste. A configuracdo do teste utilizada neste
estudo esta detalhada abaixo.

e Hipoétese nula: 1y — pio =0
¢ Hipotese alternativa: ;1 < o

Onde

e i representa a média da métrica que obteve o menor resultado;
e i, representa a média da métrica que obteve o maior resultado.

4.5. Configuracao Experimental

Os métodos comparados neste estudo foram executados a partir de bibliotecas gratuitas
e de codigo aberto. O Eigenface foi utilizado por meio da biblioteca OpenCV* versio
3.0. O Random Forest foi executado por meio da biblioteca Python scikit-learn’ versio
0.18.1. As medidas de consumo de memdria dos treinamentos dos modelos foram obtidas
pela biblioteca Python memory_profiler® versio 0.47, as medidas de memdria sdo dadas
em MiB (1 MiB = 1,05 MB ). Para evitar problemas causados por incompatibilidade de
software e diferentes configuracoes de hardware, todos os experimentos foram executados
na mesma maquina. Um computador Intel Core i3 CPU M 350 2.27 GHz, com 2,9 GiB
de memoria RAM, com o sistema operacional Ubuntu 16.04 de 32 bits e HD de 500 GB
e 5400 rpm.

Os parametros dos métodos estudados influenciam em sua performance, por isso
foram escolhidos parametros baseados em recomendacgdes encontradas na literatura para

*http://opencv.org/
Shttp://scikit-learn.org
®https://pypi.python.org/pypi/memory _profiler
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cada método nas duas bases de dados. As recomentacdes utilizadas foram: [Yang 2002]
para o Eigenface na base de ORL e na base de Yale. [Kouzani et al. 2007] para o Ran-
dom Forest na base ORL. Para o Random Forest na base de Yale nao foram encontra-
das recomendacdes, por isso foi realizado um estudo preliminar para defini¢ao destes
parametros. A Tabela 1 mostra os parametros utilizado em cada método para as duas ba-
ses de dados. O cédigo fonte necessério para execugao dos experimentos realizados neste
estudo estd diponivel em https://github.com/jardel-lima/FaceRecognitionExperiment. A
Figura 7 exibe um resumo da metodologia experimental adotada no estudo.

Tabela 1. Valores dos parametros dos métodos utilizados.

Base
Método ORL Yale
Eigenface 40 eigenfaces 30 eigenfaces
255 arvores 100 arvores
Random Forest o L. . L.
O variaveis aleatdrias | 212 variaveis aleatdrias

‘ 5-fold-cross-validation ‘

‘ Conjunto de Treinamento ‘ ‘ Conjunto de Teste ‘

T T
o000

Construgao dos Tempo de Tempo de
Modelos

Classificalcao Treinamento
Random Forest

Tesde de Hipdiese

Figura 7. Procedimento para construcao e treinamento dos modelos usando o
Eigenface e o Random Forest.

GConsumo de

Meméria Taxa de Erro

5. Resultados

As simulacdes foram realizadas de acordo com a configuragcdo experimental descrita an-
teriormente para cada base de dados. A Figura 8 ilustra os graficos com as métricas
de avaliacdo de desempenho para a base de dados ORL. Como pode ser observado, o
Random Forest apresentou um maior poder preditivo, pois sua taxa de erro foi sistemati-
camente inferior a taxa de erro apresentada pelo Eigenface. Os graficos mostram também
que o Random Forest possui um custo computacional menor do que o Eigenface para
construcao da solucao, pois apresentou um menor tempo para o treinamento do modelo
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Figura 8. Resultados do experimento Eigenface vs Random Forest com a base
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e um menor consumo de memdria no treinamento. Por outro lado, o Eigenface foi mais
rapido para classificar uma imagem ap6s o modelo ser construido.

A Tabela 2 exibe o resumo dos resultados obtidos no teste ¢-Student emparelhado
com a base ORL. O Random Forest apresentou uma taxa de erro 40,06% menor, foi
47,19% mais rapido para constru¢cdo do modelo e consumiu 75,06% menos memoria.
No entanto, o Eigenface foi 21400% mais répido para classificar uma imagem apés a
construcdo da solu¢do. Uma vez que o p-value € menor que 0.05 para todas as métricas,
os dados indicam que o Random Forest possui um maior poder preditivo, um menor
custo computacional para constru¢dao da solucio, e um maior custo computacional para

classificacdo de uma nova imagem do que o Eigenface com um nivel de confianga de
95%.

Tabela 2. Resultado do teste t-Student emparelhado com os dados do experi-
mento com a base ORL.

Métrica I8 Lo [1 - iy | p-value
Taxa de erro (%) 1,583 | 2,666 | -1,083 | 0.01334

Tempo de treinamento (s) | 2,276 | 4,310 | -2,034 | 2.2e-16

Consumo de memoria 19.239 | 77.155 | -57.916 | 7.7e-15
para treinamento (MiB)

Tempo de classificagdo (s) | 0,001 | 0,215 | -0,214 | 2.2e-16

A Figura 9 ilustra os graficos com as métricas de avaliagdo de desempenho para a
base de dados Yale. Como pode ser observado, os graficos corroboram com os resultados
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Tabela 3. Resultado do teste t-Student emparelhado com os dados do experi-
mento com a base de Yale.

Métrica L1 Lo 11 = 2 p-value
Taxa de erro (%) 6,222 16,666 | -10,444 | 5.733e-05

Tempo de treinamento (s) | 2,225 | 2,882 | -0,657 2.2e-16

Consumo de memdria 23.623 | 13991 | -116,287 | 2.2¢-16
para treinamento (MiB)

Tempo de classificacdo (s) | 0,003 | 0,084 | -0,081 2.2e-16

obtidos com a base de dados ORL. A Tabela 3 exibe o resumo dos resultados obtidos
no teste t-Student emparelhado com a base Yale. O Random Forest apresentou uma taxa
de erro 62,67% menor, foi 22,8% mais rapido para constru¢do do modelo e consumiu
83,12% menos memoria. No entanto, o Eigenface foi 2700% mais rapido para classificar
uma imagem apds a construcdo da solucdo. Uma vez que o p-value € menor que 0.05
para todas as métricas, os dados indicam que o Random Forest possui um maior poder
preditivo, um menor custo computacional para constru¢do da solu¢do, € um maior custo
computacional para classificacdo de uma nova imagem do que o Eigenface com um nivel
de confianca de 95%.

Figura 9. Resultados do experimento Eigenface vs Random Forest com a base
YALE.
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6. Conclusoes

Este trabalho apresentou uma comparacdo entre duas abordagens para Reconhecimento
Facial, Eigenface e Random Forest. A comparagdo foi realizada utilizando dois bancos
de dados considerados benchmarks para a area. Como metodologia experimental, foi
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aplicado o teste #-Student emparelhado unicaudal sobre o desempenho medido por quatro
métricas de avaliacdo de desempenho nos conjuntos de teste gerados pelo processo de
validagdo cruzada 5 fold repetido 3 vezes. O estudo mostrou que o Random Forest supera
de forma estatisticamente significativa o Eigenface em poder preditivo e custo de treina-
mento com um nivel de confianca de 95%. No entanto, apresentou um maior tempo para
classificacdo apds a construgao do modelo.

Os resultados obtidos corroboram com resultados recentes que mostram que o
Random Forest € bem adequado para problemas com alta-dimensionalidade e com amos-
tras pequenas, que foi a configuracdo das bases de dados utilizadas neste estudo. O maior
poder preditivo do Random Forest pode ser justificado por sua estratégia de criar ensem-
bles de arvores de decisdo. Outro resultado importante deste estudo, € que ele mostra que
solucdes de Reconhecimento Facial com o Random Forest apresentam um custo compu-
tacional competitivo e que podem ser utilizadas em equipamentos com um menor poder
computacional.

Como trabalhos futuros, este estudo serd ampliado para que o equipamento de
execucdo dos experimentos seja um smartphone de preco acessivel, que em geral, pos-
sui uma configuracdo menor. Desta forma, serd possivel verificar se os resultados serdo
mantidos. Além disso, considerar mais dois métodos de Inteligéncia Artificial e mais uma
base de dados.
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