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Resumo — A tarefa do reconhecimento facial geralmente inicia por detecgdo de olhos, que € considerada como a fase mais
importante. De modo geral, a deteccdo de olhos € necessaria para detec¢do e normalizacdo de faces e ainda, para extragdo de
caracteristicas. O encontro dos olhos na imagem facial pode ser feita através de uso de templates. Porém, a imagem facial podera
ter vdrias partes similares. Portanto, o uso da técnica Template Matching e de algoritmos de otimizacdo pode tornar mais efici-
ente a localizacdo de olhos. Neste trabalho a busca é otimizada usando o algoritmo de Harmony (HS) e o algoritmo Artificial de
Coldnia de Abelhas (ABC). Considerou-se nos experimentos os fatores como escala e rotacdo da imagem, além da localizacio
espacial (eixos x e y). Os resultados sdo comparados para avaliar o desempenho dos algoritmos discutidos neste trabalho. Com
o trabalho foi possivel notar tanto o Harmony Search quanto o algoritmo de Coldnia de Abelhas detectaram os olhos nas faces,
algumas vezes com os olhos centralizados na imagem recorte.

Palavras-chave — Deteccio de olhos, Correlagiio, Harmony Search, Coldnia Artificial de Abelhas, Otimizacio.

Abstract — The task of face recognition begins with eye detection that is considered the most important phase. In general,
the eye detection is needed for face detection and normalization and feature extraction. The matching of the eyes can be done
through templates. However, the use of the technique Template Matching and optimization algorithms can make more efficient
the eye location. In this work the search is optimized using the Harmony Search (HS) algorithm and the Articial Bee Colony
algorythm. It was considered in the experiments scale and rotation factors, in addition to spatial location (x and y axes). The
results are compared to evaluate the performance of the algorithms discussed in this paper. With the work we became aware that
the Harmony Search Algorithm and the Artificial Bee Colony detected eyes in the faces, sometimes with the eyes centered in the
cutout image.

Keywords — Eye detection, Matching, Harmony Search, Artificial Bee Colony, Optimization.

1. INTRODUCAO

Com a evolucao da Tecnologia da Informacao, tem se tornando comum o reconhecimento de pessoas através de imagens
obtidas através de cameras de monitoramento ou imagens estaticas. Por questdes de seguranca, tem aumentado a demanda por
sistemas automaticos para reconhecimento de faces, tanto na drea publica quanto privada. Hd muitos estudos e pesquisas que
vém sendo desenvolvidos pela comunidade cientifica com o objetivo de identificar pessoas usando somente a imagem da face.
Para tanto, emprega-se técnicas e métodos cientificos de diversas dreas, tais como Visdo Computacional, Reconhecimento de
Padrdes e Inteligéncia Computacional.

De modo geral, o reconhecimento de pessoas através de faces ainda se constitui uma tarefa desafiadora, pois as imagens que
contém faces possuem alta variabilidade em tamanho, forma, cor e textura. Ainda mais, hd necessidade de identificacdo de faces
invariantes a posicdo, orientagdo ou variagdes de iluminacdo. Nas ultimas décadas, intimeras técnicas tém sido desenvolvidas
para identificar faces numa base de imagens, por exemplo, usando as imagens de olhos como femplates [1]. Desta forma, tem
aumentado a demanda por métodos eficientes e robustos para a localizagcdo de faces humanas em imagens digitais, exigindo
grande esforco computacional, técnicas inovadoras e algoritmos eficientes.

O reconhecimento facial requer diversas etapas [2]. Estas etapas incluem a detec¢do e normalizacdo da face, extracdo de
caracteristicas e comparagdo com as imagens armazenadas em uma base. Dentre tais etapas, a mais importante € a detec¢c@o da
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face propriamente dita. Esta fase € etapa essencial para as etapas seguintes. Neste contexto, o elemento facial mais importante
para o reconhecimento sdo os olhos. A detec¢io dos olhos facilita o processo de normalizagdo, que é necessaria para padronizar
as imagens.

Um processo bastante utilizado para encontrar padrées em imagens é o Template Matching(TM). O TM consiste em comparar
a imagem de entrada e as imagens templates (padrdes) da base através da correlacdo [3]. Neste trabalho a comparacio é feita
entre os templates de olhos predefinidos e a imagem de um olho extraida da imagem da face. Portanto, esta técnica leva a
comparagdo exaustiva entre duas imagens [4], o que é computacionalmente custoso [3]. Para agilizar o processo de deteccio de
olhos através do TM e, ao mesmo tempo, reduzir o nimero de comparagdes, pode-se utilizar os algoritmos de otimizagdo, neste
caso, os algoritmos de Computacdo Evoluciondria [5]. Dentre estes algoritmos podem ser citados: os Algoritmos Genéticos
(AG), algoritmos baseados em Enxames de Particulas (PSO-Particle Swarm Optimization) e Colonia de Abelhas (ABC-Artificial
Bee Colony), algoritmos baseados na musica (HS-Harmony Search) [6], entre outros.

Neste trabalho, o objetivo € detectar os olhos em imagens faciais utilizando o TM através com algoritmos de otimizacdo ABC
e HS, analisando as vantagens e desvantagens de cada método.

As secdes seguintes do artigo estdo organizadas da seguinte forma: uma breve revisao sobre trabalhos relacionados e os
principais técnicas e algoritmos utilizados no trabalho se encontram na Secdo 2; o processo de detec¢do dos olhos € apresentado
na Sec¢do 3; os resultados sdo apresentados na Secdo 4; e finalmente, a conclusdo baseada nos experimentos e seus resultados é
apresentada na Sec¢do 5.

2. REVISAO DA LITERATURA

Nesta se¢do sdo apresentados conceitos que foram utilizados neste projeto de pesquisa e alguns trabalhos correlatos desen-
volvidos por outros pesquisadores e que serviram de embasamento tedrico para o desenvolvimento deste trabalho.

2.1 Reconhecimento Facial

O reconhecimento facial (RF) vem sendo cada vez mais utilizado nas mais diversas dreas e se tornou um importante artefato
para a seguranga. O reconhecimento facial na area policial é utilizado para identificar as pessoas que praticam algum tipo de ato
ilicito, em especial aquelas que j4 tém ficha policial cuja face se encontra na base de imagens. Além disto, o reconhecimento
facial poderia ser utilizado na drea de seguranga privada como artefato de acesso a lugares restritos a algumas pessoas.

O RF abrange diversas etapas, desde a captura das imagens para treinamento do sistema até a fase de reconhecimento em
si. Dentre estas etapas estdo: detec¢do da face (ou elementos especificos da face, como os olhos, assim como € abordado neste
trabalho), normalizacdo da face, extragdo de caracteristicas e o proprio reconhecimento [7, 8].

A detecg@o dos olhos € a mais importante de todas as etapas, pois a maioria das etapas seguintes depende da localizagdo
do olho. Portanto, € necessdrio localizar os olhos primeiro, assim como seu grau de rotagcdo e sua variacdo em relacdo a escala
para que a face seja normalizada. A extrac@o de caracteristicas, geralmente, € feita em regides de interesse como olhos, nariz e
boca [8].

2.2 Template Matching

Uma das técnicas que pode ser utilizada para realizar a detec¢@o de olhos, ou outro objeto de interesse na imagem, é o Template
Matching (TM). O principal objetivo do TM € encontrar um padrdo em algum lugar de uma imagem, fazendo a correlacdo entre
as duas imagens. O padrio que se deseja encontrar é conhecido como Imagem de Referéncia (IR) e a imagem na qual o padrao
deve ser localizado é chamada de Imagem de Paisagem (IP) [9]. Em particular, neste trabalho a IR é o olho, e aqui chamada de
Imagem-Olho de referéncia (IOR), enquanto que a IP da face humana é chamada de Imagem-Face (IF). Esta terminologia sera
utilizada ao longo deste artigo.

O processo de TM € feito usando o recorte de imagem feita na IF (no mesmo tamanho da IOR) e a IOR. Na IF, cada pixel
pode ser uma coordenada central (z, y) do objeto a ser reconhecido. A vantagem de utilizar uma metodologia como esta é que
ndo € necessdrio a segmentacido da imagem. Uma desvantagem do TM € que o padrdo que se deseja encontrar pode estar em
qualquer lugar da IF, sendo, portanto, necessario buscar em toda a IF. Além disto, o padrdo pode ter sofrido rotagdo e/ou escala,
0 que torna processo de busca complexo e custoso computacionalmente, pois além das coordenadas x e y da localizag¢do planar,
deve-se determinar também os fatores de rotacdo e escala. De modo geral, métodos baseados em correlagcdo como TM sdo muito
dependentes de iluminacao, rotacdo e escala [10].

Considerando todos estes fatores, o nimero de recortes possiveis numa imagem (espaco de busca) pode ser intratavelmente
grande. Para realizar uma busca mais eficiente em tempo aceitdvel, utilizou-se os algoritmos de otimiza¢do ABC e HS imple-
mentados por [11] e [12], respectivamente.

2.3 Algoritmos de Otimizacao

Os algoritmos de otimizacao s@o um conjunto de técnicas de busca por possiveis solugdes para problemas complexos. Muitas
vezes tais algoritmos sdo inspirados na natureza. Para esta classe de algoritmos, utilizam-se populacdes de individuos no processo
de busca, onde cada individuo pode ser uma possivel solucdo para o problema. A ideia principal € evoluir, de alguma maneira, os
individuos através de operacdes entre eles e da aplicag¢@o de principios da evolucdo natural. A qualidade do individuo, enquanto
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solucdo do problema, € calculada através de uma fungdo chamada de fitness, que mede a adequacio do individuo. Assim sendo,
o algoritmo € executado algumas vezes procurando por uma solucio que melhor represente a resposta do problema [5].

Diversas fontes de inspira¢@o na natureza foram utilizadas para o desenvolvimento dos algoritmos evoluciondrios. Um dos
mais conhecidos e utilizados € o Algoritmo Genético (AG) proposto por [13], baseado na codificacdo genética das espécies. Neste
algoritmo uma possivel solucdo € andloga a um cromossomo bioldgico. Nos AGs a populagdo inicial € formada por vérios in-
dividuos (cromossomos) que sdo submetidos a evolugio, sendo que uma parte da populacio é selecionada para préxima geracio,
gerando filhos através de cruzamento e mutacdo, os principais operadores do AG. Karungaru [14] prop6s um trabalho sobre
reconhecimento facial baseado no Template Matching otimizado com Algoritmos Genéticos. Este autor utilizou um template em
“T” formado por olhos, nariz e boca para realizar o RF.

O comportamento de grupos de animais também foi fonte de inspiracio para Eberhart et al. [15], que propuseram algoritmos
que levam o nome de algoritmos de inteligéncia coletiva. Os principais algoritmos baseados nesta ideia sdo os de colonia de
formigas (ACO - Ant Colony Optimization), coldnia de abelhas (ABC - Artificial Bee Colony) [16] e por enxame de particulas
(PSO - Particle Swarm Optimization) [15]. O ACO usa a comunicagdo através de trilhas de feromonio para indicar caminhos para
fontes de alimentos. O PSO utiliza a ideia de boas experié€ncias que sdo comunicadas entre individuos, fazendo com eles busquem
conhecimento. Perlin [9, 17] utilizou PSO para otimizar a técnica de TM para o reconhecimento de objetos. O ABC utiliza a
busca e coleta por alimento como ideia central. Este algoritmo foi usado por [18] para otimizar o processo de reconhecimento
de objetos presentes num imagem de paisagem usando o TM. Da mesma forma, o ABC também foi utilizado em estudos de
deteccdo de iris por [19].

A musica também foi utilizada para formular metodologias inteligentes de busca, como é o exemplo do Harmony Search
(HS) proposto por [6]. O HS utiliza a ideia do improviso de novos sons musicais para o encontro de uma harmonia perfeita.
Scalabrin [12] utilizou o HS para otimizar processos de benchmark.

Neste trabalho, ABC e HS foram utilizados para buscar com mais eficiéncia no espago de busca nas imagens. As secdes a
seguir explicam o funcionamento destes algoritmos.

2.4 Harmony Search

O primeiro algoritmo de otimizac¢do que foi utilizado neste trabalho é o Harmony Search (HS), conforme proposto por [6],
tendo como inspiracdo o arranjo de harmonias de um trio de jazz. A harmonia musical € um conjunto de sons que seja agradavel
ao ouvido humano. As harmonias sdo combinagdes de varias ondas de sons que possuem diferentes frequéncias [6].

Assim como outros algoritmos de otimiza¢do que buscam a melhor solu¢do determinada por uma fungdo objetivo, o HS
busca a melhor harmonia de acordo com uma estimativa estética. Esta estimativa estética € dada pelos sons emitidos através dos
instrumentos dos musicos e os sons podem ser melhorados através de pratica. Os passos do algoritmo Harmony Search podem
sdao mostrados a seguir:

1. Inicializar o problema.
2. Inicializar a Meméria Harmdnica (HM - Harmony Memory).
3. Improvisar uma nova harmonia.
4. Se a nova harmonia é melhor que a minima na HM
(a) Incluir a nova harmonia e excluir a minima da HM.
5. Se o critério de parada nao estiver satisfeito

(a) Voltar para o passo 3.

Os principais parametros deste algoritmo sdo o nimero de execug¢des e o nimero de musicos. O primeiro € o nimero de
geracdes que o algoritmo vai executar para encontrar a harmonia perfeita e o segundo representa o nimero de varidveis presentes
no problema.

Estes parametros sao: o HMCR (Harmony Memory Considering Rate) e o PAR (Pitch Adjunting Rate). O HMCR ¢ utilizado
quando nio existe partes da solucdo global na Meméria Harmonica. Quando este parametro € ativado o Harmony Search encontra
notas de forma aleatdria dentre as notas possiveis para o problema. O HMCR pode variar entre 0 e 1, por exemplo, quando o
valor for igual a 0,8 significa que o HS escolhe um valor para certa varidvel com 80% de probabilidade. Por outro lado, o PAR
¢ uma taxa de ajuste do passo para que o algoritmo ndo fique parado em um ponto de maximo/minimo local. Este valor é o
deslocamento de valores vizinhos dentro de um intervalo. Quando o valor do PAR € 0,1 significa que a probabilidade de se
escolher um valor vizinho € de 10%. [6, 12]

2.5 Artificial Bee Colony

Os principais componentes que formam o algoritmo ABC sdo as fontes de comida, as abelhas empregadas e as abelhas
desempregadas, estas podem ser classificadas em escoteiras e observadoras [20]. As abelhas empregadas levam informacdes para
as abelhas observadoras sobre fontes de comida e transmitem esta informacao através da danca. As abelhas escoteiras procuram
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aleatoriamente por novas fontes de comida, enquanto que as observadoras decidem sobre o que fazer com a informagao obtida
através da danca.
O algoritmo ABC € mostrado simplificadamente a seguir:

1. Inicializar a Populacdo de tamanho SN.
2. Repetir até MCN:

(a) Posicionar abelhas empregadas no espaco de busca.

(b) Posicionar abelhas observadoras nas fontes de acordo com quantidade de néctar (transmitida pela danca).
(c) Determinar fontes de alimento a serem abandonadas.

(d) Enviar abelhas escoteiras para procurar novas fontes.

(e) Memorizar a melhor fonte que foi encontrada até o momento.

3. Fim.

O processo ¢ executado por um Numero Méximo de Ciclos (MCN - Maximum Cycle Number), ou até o critério de parada ser
encontrado. O nimero de abelhas presentes na coldnia é representado por SN.

Na etapa 1 a populagdo € iniciada com SN abelhas e fontes de alimentos aleatérias s@o escolhidas. Na etapa 2a as abelhas
empregadas sdo posicionadas nestas fontes. As abelhas voltam a colmeia e transmitem, através da danca, informacdes para
as abelhas observadores. A abelhas empregadas voltam para as fontes de alimento para selecionar novas fontes e novamente
transmitir informacdes para as observadoras. Na etapa 2b as observadoras decidem, através de informagdes obtidas, para qual
fonte de alimento elas irdo, entdo elas sdo posicionadas nestas fontes e também procuram por novas fontes. Quando uma fonte se
torna baixa ela é abandonada, etapa 2c. Em cada ciclo pelo menos uma abelha escoteira vai a procura de novas fontes de alimento
para substituir a que foi abandonada (2d). A melhor fonte encontrada é memorizada (2e) e o processo comega novamente da
etapa 2a até o critério de parada ser atingido ou até o valor de MCN.

3 PROCESSO DE DETECCAO DE OLHOS

O processo de deteccio de olhos foi feito com a aplicagdo do algoritmo TM. A solugfo para esse problema é composta por
4 valores, sendo dois deles a localizag@o espacial (eixos x e y) da imagem de recorte. Esses valores sdo varidveis de 0 até o
tamanho da imagem (largura e altura). Os outros 2 valores s3o os fatores de rotagéo () e escala (e). O valor de rotagdo pode
variar entre —7/2 e /2 e a escala entre 0,5 e 1,5.

Como o TM consta de uma busca exaustiva, esta técnica foi melhorada com os algoritmos de otimizacdo HS e ABC. No HS
as variaveis x, y, 6 e e sdo representadas por uma harmonia. E no ABC uma abelha indica o conjunto das varidveis. Tanto a
harmonia quanto a abelha indicam a imagem recorte feita na IF através do TM.

Os algoritmos HS e ABC, antes implementados para reconhecimento de objetos, foram adaptados para receber o problema
de detecc@o. As alteragdes principais foram em relacdo ao tamanho das imagens de entrada (IF e IOR). E ainda os pardmetros
foram modificados no decorrer dos testes.

Para testes iniciais foram utilizadas imagens faciais controladas da base FEI Face Database [21], as imagens desta base
possuem 640 X 480 pixels. Em seguida foram utilizadas imagens capturadas para execugao este estudo, com o tamanho de 1400
X 1050 pixels. Algumas destas imagens podem ser vistas na Figura 1. As IORs foram extraidas manualmente das imagens
capturadas para a realizagdo dos testes, da uma possui 143 X 68 pixels. Como as IORs foram extraidas manualmente ja foram
estabelecidos os valores esperados da posi¢ao (x,y) dos recortes, onde a imagem do olho ficasse centralizada.

i B8
-

Figura 1: Imagens de Referéncia
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4. EXPERIMENTOS E RESULTADOS

Para realizar os testes foram utilizados algoritmos implementados em C. Para os testes do algoritmo HS os pardmetros foram
iniciados com base nos estudos de Geem [22] e os pardmetros do ABC foram iniciados de acordo com sugestdes de Karaboga
e Akay [23]. Exemplos de testes estdo descritos nesta se¢do e os resultados sdo apresentados em tabelas. A IFs utilizadas nos
testes sdo apresentadas na Figura 1.

Os parametros para o algoritmo ABC para os primeiros testes (Testel) foram: MCN igual a 200 e SN igual a 10, onde uma
abelha € a escoteira. Em seguida foram feitos testes com MCN igual a 20 e SN igual a 100 (Teste2). Para cada teste o algoritmo
foi executado 30 vezes. Na Tabela 1 dF é a média da distincia Euclidiana dos pontos encontrados em relagio aos pontos reais
(manualmente determinados). Para estes testes as IFs estdo sem rotacdo e mudanca de escala.

Tabela 1: Solucgdes encontradas pela execu¢cdo do TM com ABC (valores médios)

IR | dE (Testel) | Avaliacdes | dE(Teste2) [  Avaliagdes

1(a) 40 + 29 9900 + 961 9+3 5324 + 907
1(b) 158 £40 10160 + 2285 51 £ 50 5957 + 1128
1(c) 64 + 50 10400 + 2581 11+ 23 5421 4+ 1157
1(d) 76 £+ 69 10305 + 2219 6+4 5863 4+ 1704
1(e) 131 £ 118 10350 + 2094 7T+11 5395 + 1547
1(f) 66 + 66 10735 + 2575 4+3 5354 + 1141
1(g) 78 £81 10670 £ 2209 11 £27 5729 + 1175
1(h) 45 + 46 10620 £ 1930 15+4 5538 + 1396

Média 10392 5572

Como € possivel observar nesta tabela (1) os resultados do Teste2 foram melhores. Mais valores do Teste2 do que do Testel
se aproximaram do esperado. O Testel mostra que um niimero menor de abelhas faz com que o algoritmo nio seja tdo eficiente,
pois ndo € feita uma busca global tdo ampla pelo espaco de busca antes de ser feita uma busca mais localizada. Observando
os dois testes € possivel verificar que a segunda IF (1(b)) é a que mostrou maior distancia Euclidiana. Isso ocorreu porque o
algoritmo identificou o cabelo como um ponto de minimo local na maioria das rodadas, por ele conter muitos pixels semelhantes
com a IOR, ndo conseguindo chegar ao 6timo global.

Alguns testes foram realizados para o HS com os parametros definidos como segue. No Testel o HMCR foi igual a 0,1 e
o PAR igual a 0,9, caracterizando uma busca aleatéria. No Teste2 o HMCR foi definido como 0,9 e o PAR 0,2. Os resultados
destes testes, também sem rotagdo e escala, sdo, mostrados na Tabela 2.

Tabela 2: Solucdes encontradas pela execu¢do do TM com HS (valores médios)

IR ‘ dF (Testel) ‘ Avaliacgdes ‘ dFE (Teste2) ‘ Avaliagdes

1(a) 7T+1 57432 + 25568 7+0,2 47905 + 24317
1(d) 6+1 66190 + 25931 540,2 23016 + 24361
1(c) 6+1 67460 + 21914 7+0,3 46585 + 33214
1(d) 541 69560 + 18214 5+0,5 25023 £ 16400
1(e) 3+1 60150 + 27335 251 £ 220 9859 + 14523
1(f) 3+1 67514 + 27618 3+0,2 20701 £ 17739
1(g) 3+1 73519 + 17568 4+0,2 18544 + 15584
1(h) 15+1 60481 + 23520 154+0,2 10513 £+ 12762

Média 65288 25268

A Tabela 2 mostra que em ambos os testes o algoritmo HS foi eficiente. Porém, no primeiro foi necessario um nimero maior
de avaliacdes para encontrar a IOR, devido as configuragdes de pardmetros, levando o algoritmo a privilegiar uma busca mais
global. No segundo teste o olho nao foi detectado na imagem 1(e) e, sim, o queixo do individuo, pois ele estd com um pouco de
sombra em um dos olhos, fazendo com que o algoritmo encontrasse parte da barba, também sombreada, pela similaridade dos
pixels.

Testes com as IFs sofrendo rotacdo e escala também foram feitos. Todas as imagens foram submetidas a uma redugdo de
15%, ou seja, a escala esperada pela execucdo do algoritmo € 0,85. As 4 primeiras imagens foram submetidas a uma rotagao de
20° e as outras de -20°. Sendo assim o valor esperado € 0,35 e -0,35, 20° e -20° em radianos respectivamente. Para estes testes o
algoritmo foi executado 30 vezes. A seguir sdo mostrados os resultados das execu¢des do TM com ABC (Tabela 3) e com o HS
(Tabela 4). Nas tabelas sdo mostradas a média e desvio padrio das distancias euclidianas dos valores obtidos com os esperados,
ainda € possivel ver a rotag@o e escala obtidos com cada IF.
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Tabela 3: Solucdes encontradas pela execu¢do do TM com ABC para as IFs com rotacdo e escala (valores médios)

IR ‘ dE 0 ‘ e Avaliacgdes

1(a) 8+0,5 0,36 +£ 0,01 0,85+0,01 48476 £ 2533
1(b) 129+9 —0,97+ 0,07 0,51+0,03 51598 + 8951
1(c) 18 £ 36 0,38+0,17 0,83+0,08 48164 £ 9574
1(d) 2+1 0,33 £0,04 0,85+0,02 50224 + 8652
1(e) 14 £ 52 —0,35+0,02 0,83 £0,05 49300 + 3698
1(f) 10 £22 —0,35+0,02 0,85+ 0,08 42092 £ 10917
1(g) 5+1 —0,36 £ 0,01 0,85+0,01 50636 + 7295
1(h) 1142 —0,35+0,01 0,86 + 0,03 48714 + 8821

Média 48650

Os parametros para este teste foram definidos como 100 e 200 para niimero de abelhas e nimero de geragdes, respectivamente.
Nesta tabela (3) pode-se notar que os olhos foram encontrados nas IFs, porém ndo totalmente centralizados. Com excecdo da
IF 1(b), nesta imagem o algoritmo estd encontrando o cabelo ao lado esquerdo do olho. Nas imagens 1(c), 1(e) e 1(f) o desvio
padrdo foi grande pelo fato de em uma das 30 rodadas a distancia Euclidiana ter sido maior que 100, caracterizando que nao foi
encontrado o olho. Porém, nas outras 29 rodadas o algoritmo foi eficiente.

Tabela 4: Solucdes encontradas pela execu¢ao do TM com HS para as IFs com rotagao e escala (valores médios)

IR ‘ dE 0 e Avaliagdes

1(a) 163 £ 185 0,12+0,3 0,88 £0,02 86930 % 18365
1(b) 139 + 165 0,61+0,7 0,90 £0,25 71290 £ 31340
1(c) 20 £ 36 0,18+0,5 0,81+0,1 83650 + 18493
1(d) 59 £ 96 0,37+0,1 0,77+0,1 88367 + 13756
1(e) 115 £ 145 —0,08£0,5 0,88 +0,22 92431 £+ 7646
1(f) 129 £ 117 0,31£0,6 0,73+£0,15 75737 £ 27493
1(g) 5+1 —0,37£0,02 0,83 £0,04 90917 + 8676
1(h) 11+1 —0,34£0,04 0,84+£0,03 90100 £ 9918

Média 84927

Os resultados equivalentes a tabela 4 foram obtidos com HMCR igual a 0,7 e o PAR igual a 0,5. Com a execucio do HS com
esta configuracio € possivel notar que o algoritmo nao foi eficiente. Apesar disto, as ultimas 2 imagens tiveram o olho detectado
e em algumas imagens o olho foi detectado em menos da metade das execucdes. Porém, as médias ndo ficaram de acordo com o
esperado.

5. CONCLUSAO

A proposta deste trabalho foi desenvolver um método de busca dos olhos numa imagem de face humana. A técnica uti-
lizada foi o Template Matching, baseada na correlagdo entre imagens. Para otimizar esta técnica foram utilizados algoritmos
de Computagdo Evoluciondria, um baseado na miusica, o Harmony Search e outro baseado no comportamento de abelhas, o
algoritmo de Colonia Artificial de Abelhas.

Com a execugao dos testes foi possivel notar que ambos os algoritmos foram eficientes para a deteccio dos olhos. Em alguns
casos 0 ABC foi melhor do que o HS, como € o exemplo das imagens sofrendo rotago e translacdo. O HS chegou a resultados
mais préximos do esperado para as imagens sem rotacdo e escala. Porém, o nimero médio de avaliagdes foi entre 2 e 5 vezes
maior que o ABC.

Com este trabalho foi possivel notar que muitas vezes pequenos detalhes podem dificultar a detec¢@o dos olhos. Como ocorreu
nos testes, quando existia sombra nos olhos o algoritmo encontrava similaridade dos pixels com cabelo ou barba. Outro ponto
que dificultou a detecgdo foi em fungdo dos varios 6timos locais que o algoritmo interpreta, como exemplo cabelos, sobrancelhas
e barba. Para encontrar o olho € necessario explorar globalmente o espago de busca procurando 6timos locais, pois ndo existe
uma tendéncia para o 6timo global (olho).

De modo geral, o algoritmo ABC foi mais eficiente que o HS. Apesar do HS ter detectado os olhos na maioria das execugoes,
em algumas ndo detectava, e ainda, o nimero médio de avalia¢des foi maior que do algoritmo ABC. O ABC realizou uma maior
busca global no inicio da execucdo para depois uma busca localizada, fazendo com que os olhos fossem detectados em situagdes
adversas, com rotacdo e escala.
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