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RESUMO 

Este artigo apresenta um estudo da influência da iluminação na classificação de faces 

humanas em imagens digitais. Foram usadas as imagens da base The Yale Face Database B 

que é composta de 5850 imagens de faces adquiridas sobre condições de iluminação variadas 

sistematicamente. As seguintes características foram extraídas das imagens: valores dos 

pixels, histogramas dos valores dos pixels, componentes principais extraídos por meio de PCA   

e LBP. Essas características foram utilizadas para treinar e testar os seguintes classificadores: 

máquinas de vetores de suporte e redes neurais artificiais. Além disso, a extração das 

características foi realizada global e localmente e métodos básicos de combinação de 

classificadores foram aplicados. Os resultados experimentais comprovaram a superioridade da 

utilização de redes neurais com características LBP extraídas localmente para a tarefa de 

classificação de imagens de faces com variações de condições de iluminação. 

PALAVRAS CHAVE: Extração de Características, Variações de Iluminação, Classificação de 

Faces, Características Globais e Locais, Métodos de Aprendizagem de Máquina. 

1 INTRODUÇÃO 

A área da visão computacional é repleta de aplicações e peculiaridades. 
Analisando esses aspectos, é possível verificar determinadas relevâncias no 
uso de algumas aplicações, tendo como base o processamento de imagem 
digital e reconhecimento facial. Em Cavalcanti et al. (2010) e Cavalcanti et al. 
(2011) é proposto um método de automação de ajuste da imagem na região 
mais importante, ou seja, o algoritmo detecta a face do indivíduo, o software 
aplica o zoom na região detectada como mais importante e posteriormente o 
algoritmo elimina o restante da imagem sem que a região sinalizada seja 
degradada. Os problemas encontrados foram os mesmos estudados neste 
trabalho: o fator da iluminação e o posicionamento do rosto interferem 
drasticamente na detecção, influenciando o resultado final.  

Veloso et al. (2007) propõem uma abordagem utilizando detecção 
de faces, a partir da detecção são realizadas marcações manuais dos pontos 
na face com a finalidade de mapear características relevantes de acordo com 
cada expressão facial. O estudo procura satisfazer além da detecção da face, 
classificar qual expressão facial o indivíduo está fazendo, tais com: alegria, 
tristeza, surpresa, medo, raiva e nojo.  

O foco principal apresentado aqui será a análise de imagens com face 
em condições de iluminação e sombreamento acentuadas. Não é pretensão 
deste trabalho propor uma nova técnica para detecção de face, mas sim 
estudar a melhor combinação entre os vários métodos de extração de 
características que serão detalhadas na seção 3 e os diferentes classificadores 



existentes na área de detecção de objeto que serão detalhados na seção 4, a 
fim de tratar o problema da iluminação e sombreamento.  

Há várias bases de imagens disponíveis para pesquisa em detecção de 
face, a base adotada nesse trabalho foi a The Yale Face Database B1 que 
possui em sua característica faces com vários níveis de iluminação e 
consequentemente sombreamento de ângulos diferentes, o que torna seu uso 
bastante viável nesse trabalho. 

 

2 TRABALHOS RELACIONADOS 
 

Nesta seção é apresentada uma discussão sobre os principais trabalhos 
na área de detecção de faces humanas em imagens digitais que estão 
relacionados com a pesquisa cujos resultados são descritos neste artigo. 

Uma abordagem proposta por Pereira et al. (2011), mostram que as 
combinações de classificadores treinados obtiveram resultados mais elevados 
do que os classificadores treinados e testados isoladamente. As características 
foram extraídas de modo global e local assim como foi feito neste trabalho. No 
modo de extração local, varias analises foram realizadas para verificar quais 
regiões seriam candidatas à extração de características, entre elas: tamanhos 
e formas das regiões e as relações entre elas, teste com validação cruzada, 
ajuste do custo e gama no kernel-SVM. Foram utilizadas imagens de face com 
poses frontais (incluindo semiperfis) e perfis, as taxas de acerto foram de 
91,7% e 99,59%, respectivamente. 

Várias abordagens para detecção de faces em imagens digitais foram 
propostas. Dentre as mais promissoras, podem ser destacadas: 

• Múltiplas redes neurais usando como entrada os valores das 
intensidades dos pixels das imagens, proposta por Rowley et al. (1998). 

• Treinamento Adaboost (FREUND & SCHAPIRE, 1997) usando caracte-
rísticas do tipo harr, proposta por Viola e Jones (2001) idem (2004). 

• Treinamento Adaboost utilizando características LBP (Local Binary 
Patterns) (OJALA et al., 1996), proposta por Rodriguez (2006). 

• Classificador Bayesiano treinado com características extraídas usando 
uma variação do descritor SIFT (Scale Invariant Feature Transform, (LOWE, 
2004)), proposta por Toews e Arbel (2009).  

Analisando as abordagens mencionadas, observa-se que nenhuma 
delas oferece robustez a todos os principais problemas de variação em 
imagens de faces: orientação, iluminação e oclusão. Rowley et al. (1998) 
tratam o problema de detecção de faces em múltiplos pontos de vista e 
orientações treinando redes neurais especialistas em faixas de variação de 
ângulos. Um problema associado a este método é a impossibilidade de 
processamento em tempo real devido a grande quantidade de testes, 
correspondente à quantidade de redes neurais testadas, pelos quais uma 
imagem deve passar. 

O método proposto por Viola e Jones (2001) possui bastante robustez a 
variações de orientação das faces no plano e fora do plano. Para obter tal 
robustez, é proposto no método o treinamento de vários classificadores cada 
um usando imagens de faces obtidas a partir de um ponto de vista diferente. 
Por exemplo, se o objetivo é ter um detector de faces robusto a variações de 
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orientação no plano entre -15 e +15 graus que detecte imagens frontais e de 
perfil, então serão treinados pelo menos dois classificadores um para faces 
frontais e outro para faces de perfil. Em seguida, os classificadores são 
combinados para gerar o classificador final que será usado para detectar faces. 
Este método utiliza uma abordagem para representação de imagens que 
possibilita a extração rápida de características das imagens, o método Imagem 
Integral (CROW, 1984). 

Um dos métodos mais simples e rápidos para extração de 
características de textura de imagens é o LBP (Local Binary Patterns) (OJALA 
et al., 1996). Rodriguez (2006) propôs uma abordagem semelhante a que foi 
proposta por Viola e Jones (2001). Porém, Rodriguez (2006) usou 
características LBP. Um dos diferenciais do trabalho de Rodriguez (2006) é o 
protocolo de avaliação de detectores de faces orientado a objetivo. Rodriguez 
(2006) afirma que um detector de faces deve ser avaliado segundo o objetivo a 
que se destinam as faces detectadas pelo mesmo. Ou seja, se as faces 
detectadas se destinam a reconhecimento, então o detector deve ser avaliado 
acoplando um reconhecedor de faces à sua saída. 

Por ser um método genérico, que realiza detecção, reconhecimento e 
distinção de gênero sexual, o método proposto por Toews e Arbel (2009) 
obteve resultados moderados em detecção de faces. Este método trata 
variações de orientação da face e oclusão. Porém, os testes com oclusão são 
realizados com imagens que possuem oclusão sintética (círculos pretos 
pintados em diferentes localizações das faces). A oclusão sintética proposta no 
trabalho de Toews e Arbel (2009), não reflete as situações reais e pode levar a 
resultados tendenciosos. 

Nenhum dos trabalhos mencionados nesta seção trata explicitamente 
dos problemas de oclusão e iluminação, nem apresenta uma avaliação 
específica do comportamento dos métodos propostos em relação a algum dos 
problemas. Para amenizar a influência de sombras fortes ou muita intensidade 
luminosa o que é comum na literatura é a realização de equalização de 
histogramas das imagens como etapa de pré-processamento. Além disso, 
alguns autores propuseram abordagens para extração de características que 
possuem robustez a variações de iluminação. 

Segundo Marcel et al. (2007), o LBP é invariante a transformações 
monotônicas de tons de cinza o que torna essa representação menos sensível 
a mudanças de iluminação. Além disso, foram propostas extensões do método 
LBP que o tornam ainda mais robusto a variações de iluminação. Por exemplo, 
o ILBP (Improved Local Binary Pattern) que toma como valor de comparação a 
média dos pixels de uma vizinhança e não o valor do pixel central como no LBP 
original (JIN et al., 2004). 

Novas técnicas surgiram de acordo com a junção de algumas já 
existentes, é o caso do extrator proposto por Pereira et al. (2010) que aborda 
uma técnica incremental utilizando o LBP (Local Binary Patterns) proposto por 
Ojala et al. (1996). Esse método é chamada de INTLBP (Improved Local Binary 
Pattern) que utiliza-se da técnica da abordagem de imagem integral para 
representar histogramas de LBP. Em Pereira et al. (2010) afirmam que essa 
técnica aumenta a velocidade de processamento na detecção de face e 
aumenta a taxa de acerto comparado à abordagem do LBP Invariante a 
Rotação (OJALA et al., 2002). 

 



3 METODOLOGIA 
 

Nesta seção serão expostos os procedimentos usados para a realização 
desta pesquisa. Será apresentada uma descrição geral da organização dos 
dados na Seção 3.1 e na Seção 3.2 os métodos de extração de características 
serão comentados. 

 

3.1 DESCRIÇÕES GERAIS DA ORGANIZAÇÃO DOS DADOS 
 

A base de imagens disponível publicamente para download que melhor 
se adapta aos objetivos desta pesquisa é a The Yale Face Database B (Ver 
Figura 1), pois retrata uma vasta gama de situações diferentes de 
sombreamento/iluminação.  

 

Figura 1 - Exemplo de faces contidas na base de dados. 

 
Fonte: http://vision.ucsd.edu/~leekc/ExtYaleDatabase/ExtYaleB.html 
 

Um conjunto de imagens da base adotada contendo 4390 faces frontais 
foi redimensionado para a resolução de 21 x 21 pixels a fim de melhorar a 
precisão do classificador. Após o redimensionamento, as imagens foram 
separadas em grupos diferentes. Cada grupo continha um conjunto de imagens 
para treinamento e teste. Os conjuntos foram organizados de forma que 
nenhuma imagem estaria repetida em outro. Um procedimento similar foi 
realizado com as imagens de não face. Um total de 133200 imagens de não 
faces foram extraídas a partir da base de imagens disponibilizada por Naotoshi 
Seo em sua página sobre treinamento de cascatas de classificadores2.  

 

3.2 MÉTODOS DE EXTRAÇÃO DE CARACTERÍSTICAS  

As características extraídas das imagens para realizar os treinamentos e 
testes foram: valores das intensidades dos pixels das imagens em tons de 
cinza, histogramas calculados utilizando os valores das intensidades dos 
pixels, componentes obtidos com Análise de Componentes Principais (Principal 
Componente Analysis – PCA), padrões binários locais obtidos por meio da 
utilização do operador LBP (Local Binary Patterns) (OJALA et al., 1996).  
 
3.2.1 VALORES DOS PIXELS 
 

Este método trabalha com o valor de todos os pixels da imagem a ser 
processada. Se uma imagem possui dimensões de 21x21 a quantidade de 
pixels dessa imagem será de um total de 441 pixels que consequentemente 
será o total de características obtidas para o processamento do classificador. 
Nota-se que quanto maior a dimensão da imagem (x,y) maior será a 
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quantidade de informação a ser tratada, o que implica numa maior carga de 
dados, aumentando o tempo de processamento. 
 
3.2.2 HISTOGRAMA DE CINZA  

 

Um histograma é uma representação da frequência de ocorrências de 
valores. Para uma imagem, um histograma pode ser usado para contar a 
ocorrência dos valores das intensidades dos pixels. Cada número que 
corresponde à quantidade de ocorrências pode ser chamado de bin. Um 
histograma também pode ser usado para verificar a ocorrência de valores em 
faixas pré-determinadas. Por exemplo, para calcular histogramas para uma 
imagem em tons de cinza que utiliza 8 bits para representar os 256 níveis de 
intensidade diferentes podemos usar diversas quantidades de bins. Se 
usarmos, por exemplo, 8 bins, cada bin conterá a quantidade de vezes que os 
valores em faixas 32 níveis ocorreram. No caso de 8 bins, as faixas seriam: 0 a 
31, 32 a 63, 64 a 95, etc. A Figura 2 (a) exibe um exemplo de uma imagem 
com 4x5 pixels e a distribuição da intensidade dos pixels.  
 

Figura 2 - Representação da distribuição do histograma de cinza. 

                      
   (a) intensidade do pixel                                            (b) quantização do histograma 

 

Após o cálculo da intensidade de cada pixel é feita a quantização desses 
valores por faixas de níveis, como mostrado na figura 2 (b). É visto que o bin 
zero possui sete pixels com intensidade zero, por outro lado, a maior 
intensidade (de cor mais clara), possui apenas uma representação no bin 3. 

 
3.2.3 PCA (Principal Component Analysis)  
 

A Análise de Componentes Principais (PCA) consiste em utilizar 
operações lineares de forma a reduzir significativamente a quantidade 
representacional dos dados extraídos de alguma fonte. Sendo assim, a 
quantidade de características utilizada poderá ser diminuída de acordo com a 
escolha do usuário. As principais etapas para a realização do PCA, segundo 
Vasconcelos (n.d.) são: cálculo das médias dos dados obtidos e posteriormente 
é subtraída de cada valor dos dados a média calculada. Feitas essas 
operações, será calculada a matriz de covariância, utilizando essas subtrações. 
O próximo passo é calcular os autovetores de comprimento 1 (não nulos) e 
autovalores. Por último a matriz é organizada de forma que os valores mais 
significativos são dispostos de forma decrescente, ficando assim uma lista dos 
mais importantes até os menos significativos. Com isso é possível obter um 
número reduzido de padrões de característica da imagem, melhorando o 
desempenho no processamento e classificação da face.  
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3.2.4 LBP (Local Binary Patterns) 
 

O LBP é um algoritmo de extração de características bastante robusto 
na detecção de face, tendo em vista sua facilidade de manipulação e 
integração com outras técnicas. O LBP é bastante utilizado, tendo em vista sua 
invariância à rotação e sua capacidade de invariância à iluminação. O LBP 
original proposto por Ojala et al. (1996) é baseado em valores dos vizinhos do 
pixel central. Uma grade com 3x3 é utilizada com um valor pré-definido do raio 
de ação dos vizinhos que varre a imagem a fim de atribuir valores de zeros e 
uns a cada valor do pixel. Se o valor do pixel do vizinho for maior que o valor 
do pixel central é atribuído o valor 1 àquela posição do pixel, caso contrário 
será atribuído zero. A disposição dos zeros e uns garante nesse método a 
contagem de transições entre eles, fazendo dessa transição um padrão que é 
adotado pelo classificador. Como há diversas variações para extração de 
características LBP recomenda-se a leitura de Pereira et al. (2010), Ojala et al. 
(1996), Ojala et al. (2002), Rodriguez (2006), Marcel et al. (2007), e Viola e 
Jones (2001) para aprofundamento no tema. 

 

4 CLASSIFICADORES UTILIZADOS 

 

As características extraídas foram utilizadas para treinar dois tipos de 
classificadores: máquinas de vetores de suporte e redes neurais artificiais. 
Foram utilizadas as seguintes bibliotecas como implementações dos 
classificadores: 

 LibSvm: A library for support vector machines (Uma biblioteca para 
máquinas de vetores de suporte)3; 

 LibFann: Fast artificial neural network library (Biblioteca de redes neurais 
artificiais rápida)4. 

 
4.1 SVM (Support Vector Machines) 
 

As máquinas de vetores de suporte, são uma excelente ferramenta para 
o reconhecimento de padrões, por outro lado são ferramentas de aprendizado 
supervisionado. A SVM trabalha com modelos de entrada e com isso é capaz 
de tomar decisões em dados desconhecidos, gerando uma saída (resposta). 
Alem disso, utiliza-se da análise estatística detalhada dos dados, seu algoritmo 
foi baseado no modelo desenvolvido por Vapnik (1995), para uma classificação 
confiável e bem sucedida, o que torna seu uso bastante aceitável no meio 
acadêmico, científico e de pesquisa. Segundo Lorena e Carvalho (2003) o 
ponto forte da SVM é sua capacidade de generalização dos dados e sua forma 
de separação das classes dos dados treinados e testados. Para mais 
detalhamento sobre SVM recomenda-se a leitura de Tahim (2010) e Lorena e 
Carvalho (2003). 

 
4.2 RNA (Redes Neurais Artificiais) 

 

As Redes Neurais Artificiais (RNA) são fundamentadas em modelos 
computacionais baseados em ligações, ou seja, existe uma estrutura com 
capacidade de realizar alguma operação à qual estão ligadas entre si a fim de 

                                                           
3 
http://www.csie.ntu.edu.tw/~cjlin/libsvm/ 

4
 http://leenissen.dk/fann/wp/ 



compartilharem informação/dados com algum objetivo. A RNA tem a 
característica de aprendizado através do fornecimento de dados, ou seja, 
assim como as SVMs as RNAs também tem em sua forma o aprendizado 
supervisionado como apontam Portugal e Fernandes (1996). Os benefícios do 
uso das redes neurais artificiais (RNA) se dá pelo fato da sua capacidade de 
fazer diversas operações em tempo reduzido, além disso, a RNA tem a 
capacidade de modelar qualquer função determinada, isso se dá pelo fato da 
quantidade de informação que a RNA pode obter em sua estrutura. Para 
estudos mais aprofundados em redes neurais artificiais recomenda-se a leitura 
de Haykin (1998). 
 

5 RESULTADOS 
 

Nesta seção serão apresentados, em forma de tabela os resultados 
obtidos nos experimentos feitos de acordo com o tema proposto. Todos os 
testes continham 4.390 imagens de face e 120.000 imagens de não face. 
 
5.1 RESULTADOS USANDO CARACTERÍSTICAS GLOBAIS 

 

Aqui serão apresentados os resultados globais dos experimentos. Diz-se 
que a característica foi extraída globalmente quando é usada a imagem em sua 
totalidade.  

Na Tabela 5.1 é possível verificar que a taxa de acerto de imagens de 
não face, em geral é superior a taxa de acerto de imagens de face por parte 
dos classificadores. Podemos analisar que a taxa de acerto de face usando os 
valores dos pixels combinados com SVM é muito inferior quando combinados 
com a RNA. Analisando pelo lado computacional, usando valores dos pixels 
temos 441 características extraídas de uma imagem de 21x21, ao contrário do 
PCA que foram utilizadas 80 características de cada imagem, o que diminui a 
demora do processamento de cada imagem por parte do classificador. De 
modo global é possível concluir que ao utilizar o classificador SVM, o PCA 
obteve a melhor taxa de acerto em ambas as classes (face e não face) 
utilizando em média 20% da característica de cada imagem.  

 

Tabela 5.1 - Resultados em porcentagem usando características globais 

Taxa de Acerto em % 
SVM RNA 

Face Não Face Face Não Face 

Valores Dos Pixels 71% 99% 87% 98% 

PCA 92% 98% 89% 97% 

 
5.2 RESULTADOS USANDO CARACTERÍSTICAS LOCAIS 

 

A seguir serão apresentados os resultados dos testes realizados usando 
os parâmetros locais, ou seja, a imagem foi dividida em regiões, onde de cada 
região eram extraídas as características independentes das outras regiões que 
eram concatenadas de acordo com o método utilizado. 

Na Tabela 5.2 é possível perceber algumas peculiaridades que surgiram 
em conjunto com o método local de extração. Ao analisarmos as taxas de 
acerto obtidas no PCA, verificamos que seu uso não é bem representado pelo 
classificador ao usá-lo localmente, embora sua taxa de acerto de não face 



tenha permanecido alta, a taxa de acerto de face foi muito abaixo dos valores 
obtidos na Tabela 5.1. A taxa de acerto para não face em todos os métodos de 
extração de características locais, permaneceram com uma elevada taxa de 
acerto por parte do classificador. 

Outra característica observada é que a quantidade de bins usados no 
método do histograma de cinza interfere diretamente na taxa de acerto de cada 
tipo de classificador. Em experimentos usando histograma de cinza com 
regiões de 7x7 a melhor taxa de acerto foi obtida usando como classificador 
uma RNA e a taxa de acerto para face foi de 74% usando 15 bins. Ao diminuir 
o tamanho das regiões (e aumentando sua quantidade), as taxas de acerto do 
histograma de cinza usando 3x3 sofreram uma melhora de aproximadamente 
25% na taxa de acerto de face em ambos os classificadores, ao contrario da 
característica apresentada com o PCA que ao dividir as regiões da imagem a 
taxa de acerto diminuiu com relação a extração global. 

O mesmo aconteceu com o LBP, onde em imagens com regiões de 7x7 
pixels, a taxa de acerto de face usando SVM foi de 66%. Essa mesma 
característica foi testada usando uma RNA com histogramas de 8 bins e a taxa 
de acerto para face atingiu 99%. Porém, essas taxas de acertos foram 
melhoradas ao dividir o LBP em regiões de 3x3, elevando as taxas de acerto 
de face para 96% usando SVM, uma melhora de 30%. Utilização uma RNA, os 
valores são ainda melhores, a taxa de acerto para face chega a 99% e 93% 
para não face.  

 

Tabela 5.2 - Resultados em porcentagem usando características locais 

Taxa de Acerto em % 
SVM RNA 

Face Não Face Face Não Face 

Histograma de Cinza 7x7 62% 98% 74% 96% 

Histograma de Cinza 3x3 87% 98% 98% 94% 

PCA 10x10 70% 99% 81% 94% 

LBP 7x7 66% 84% 99% 86% 

LBP 3x3 96% 89% 99% 93% 

 

6 CONCLUSÕES 

 

Para o estudo realizado, é possível verificar que os tipos de extrações de 
características se comportam de maneira diferente dependendo do tipo de 
classificador associado, assim como, as taxas de acertos são influenciadas de 
acordo com a forma de extração (Global ou Local). É possível fazer alguns 
ajustes no classificador SVM em busca de melhores resultados e utilizar 
combinações de classificadores treinados com características diferentes para 
obter melhores resultados, conforme proposto por Pereira et al.  (2011).  

Como o objetivo foi a análise da influência da iluminação com extrações 
locais e globais com a variação do método de extração da característica e o 
tipo de classificador, podemos concluir que a combinação LBP (com regiões de 
3x3 e um total de 49 regiões) com o RNA como classificador tiveram melhor 
resultado utilizando-se de extração local. Confirmando assim, seu poder de 



insensibilidade a diferentes luminosidades como afirmam Marcel et al. (2007). 
Para o método global, a melhor combinação ficou com PCA e SVM. 

 

7 TRABALHOS FUTUROS 
 

Como trabalho futuro, pretende-se propor um método para detecção de 
faces que utilize os resultados obtidos neste estudo para alcançar uma 
precisão elevada. 
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