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Abstract— Face recognition is a challenge in image processing area, considering that the images are influenced
by various factors such as head position, illumination, facial expression and occlusion. To this should be added
the high dimensional computer representation of the face, which increases the complexity of the recognition. This
paper presents an approach to facial recognition, characterized by robustness occlusion, illumination variation
and low dimensionality of the feature vector. The approach is based on the Gabor filter and the combination of
entropy to maintain the most representative image data in vector dimensionality characteristics lower than that
using the original Gabor. The SVM is used as classifier on a set of experiments which were conducted to evaluate
the approach presented on characteristics found in real environment scenarios, using the AR Face database. The
proposed approach was evaluated in various scenarios: illumination changes, occlusion by sunglasses, change
illumination occlusion by sunglasses, occlusion scarf, lighting variation occlusion scarf, twisted face and all the
scenarios together. The results through experiments outperform approaches state of the art available in the
literature in 3 of the 5 tests (lighting, occlusion by sunglasses and lighting occlusion scarf and adds other 2 tests:
change of facial expression and all the scenarios together, getting 91.75% and 92.38% accuracy rate respectively,
with Gabor and entropy.

Keywords— gabor filter, entropy, dimensionality reduction, occlusion, facial recognition.

Resumo— Reconhecimento facial é um desafio na área de processamento de imagens, considerando-se que as
imagens sofrem influência de diversos fatores tais como: posição da cabeça, iluminação, expressão facial e oclusão.
A esse fato, adiciona-se a alta dimensionalidade da representação computacional da face, que aumenta a complexi-
dade do reconhecimento. Este trabalho apresenta uma abordagem para reconhecimento facial, caracterizando-se
pela robustez a oclusão, variação de iluminação e pela baixa dimensionalidade do vetor de caracteŕısticas. A
abordagem baseia-se na combinação do filtro de gabor e entropia de forma a manter os dados mais representa-
tivos da imagem em um vetor de caracteŕısticas de dimensionalidade menor do que aquele utilizando o Gabor
original. O SVM é utilizado como classificador em um conjunto de experimentos que foram realizados para
avaliar a abordagem apresentada sobre caracteŕısticas encontradas em cenários de ambiente real, fazendo uso da
base de imagem AR Face. A abordagem proposta foi avaliada em diversos cenários: variações de iluminação,
oclusão por óculos de sol, variação de iluminação com oclusão por óculos de sol, oclusão por cachecol, variação
de iluminação com oclusão por cachecol, mudança de expressão facial e todos os cenários juntos. Os resultados
obtidos por meio dos experimentos superam as abordagens estado da arte dispońıveis na literatura em 3 dos 5
testes (iluminação, iluminação com oclusão por óculos de sol e iluminação com oclusão por cachecol) e adiciona
outros 2 testes: mudança de expressão facial e todos os cenários juntos, obtendo 91,75% e 92.38% de taxa de
acerto respectivamente, com Gabor e entropia.

Palavras-chave— filtro de gabor, entropia, redução de dimensionalidade, oclusão, reconhecimento facial.

1 Introdução

O reconhecimento facial tornou-se, nos últimos
anos, um campo de pesquisa promissor, surgindo
como um dos mais estudados quanto ao processa-
mento e análise de imagens (Srinivas et al., 2015).
A principal motivação é a necessidade do desen-
volvimento de aplicações dos mais diversificados
tipos que permitem a identificação de pessoas
para acesso a dados restritos, sistemas de con-
trole de acesso e segurança, monitoramento de
multidões, localização de fichas criminais, intera-
tividade controlada por expressões faciais dentre
outras (Srinivas et al., 2015).

O reconhecimento facial tem por objetivo pri-
mordial identificar uma pessoa baseada em ima-
gens de sua face. Para isso, é necessário com-
parar a imagem com n amostras existentes em
um banco de dados, tais como os encontrados

em grandes bancos de fotografias de passaportes,
carteiras de motoristas e outros detalhados em
(Phillips et al., 2000). Apesar dos avanços ocorri-
dos nas últimas décadas fruto de intensas pesqui-
sas, alguns desafios permanecem como problemas
não resolvidos (Chellappa et al., 2012), resultan-
tes principalmente de condições não controladas
do ambiente, tais como oclusão, posicionamento,
variações de expressões faciais e mudanças de ilu-
minação.

A abordagem proposta tem por base o uso
do filtro de gabor (Daugman, 1985) para a extra-
ção do vetor de caracteŕısticas de uma imagem
para em seguida ser aplicada a entropia, de forma
a manter os dados mais representativos da ima-
gem em um vetor de dimensionalidade menor. Por
fim, essa representação computacional da imagem
é fornecida como entrada ao SVM (Support Vector
Machines) (Vapnik, 1995), responsável por efe-
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tuar a classificação das imagens. Para a validação
da abordagem proposta, comparou-se os resulta-
dos obtidos com outros de abordagens que pos-
suem o mesmo objetivo de reconhecer faces com
em ambiente com oclusão, são elas: SRC(Wright
et al., 2009), LRC(Naseem et al., 2010), CESR(He
et al., 2011), FSS(Lee et al., 2006), SGLasso(Yuan
and Lin, 2006) e DCC(Lai et al., 2015). Este tra-
balho apresenta, como contribuição, o uso da en-
tropia (Shannon, 1948) como ferramenta de redu-
ção da dimensionalidade do vetor de caracteŕısti-
cas.

A etapa final da abordagem de reconheci-
mento facial é a classificação, na qual um algo-
ritmo de aprendizagem de máquina após a reali-
zação do treinamento define um modelo preciso
de predição, que dada uma nova imagem é capaz
de identificar o indiv́ıduo. As demais seções deste
artigo estão organizadas da seguinte forma: na
Seção 2 é detalhado o referencial teórico exibindo
uma visão geral sobre entropia, a Seção 3 formula
o problema de reconhecimento facial e estabelece
a solução a ser desenvolvida nesse trabalho. Os
resultados dos experimentos efetuados são mos-
trados e discutidos na Seção 4. E por último, na
Seção 5 são apresentadas as conclusões do artigo.

2 Referencial Teórico

Os métodos de projeção de imagem podem carac-
terizar a distribuição de dados ao longo de uma
direção espećıfica (Zhou and Geng, 2004). Entre
as diversas técnicas, a projeção de variância é a
mais invariante a mudanças de iluminação (Zhou
and Geng, 2004) (Feng and Yuen, 1998), propici-
ando uma robustez maior em ambientes não con-
trolados. Dessa forma, considerando que a função
discreta f(x, y) é a representação da intensidade
de um pixel de uma imagem na posição (x, y) e
que f(x, y) está definida nos intervalos [x1, x2] e
[y1, y2], a função de projeção da variação vertical
da imagem é definida abaixo e de forma análoga
obtemos a variação horizontal:

V PFv(x) =
1

y2 − y1

y2∑
y=y1

[f(x, y)− IPFv(x)′]
2
,

(1)
onde V PFv(x) é a função de projeção da va-

riância(variance projection function) sobre a ver-
tical. IPFv(x)′ é a média das função integral na
vertical, detalhada a seguir:

IPFv(x)′ =
1

y2 − y1

y2∑
y=y1

f(x, y), (2)

A distribuição de informação da VPF é um
modelo que pode ser adaptado para extrair carac-
teŕısticas de imagens de forma robusta a ilumina-
ção.

Uma imagem é uma fonte de informação, tal
qual um sinal unidimensional, portanto a imagem
pode ser representada por meio de sua entropia.
Assim, a dimensão da imagem pode ser significa-
damente reduzida, facilitando a extração de carac-
teŕısticas e classificação. Para uma imagem f(i, j)
de tamanho M ×N , o valor da entropia de Shan-
non de uma imagem é definido como:

En = −
M−1∑
i=0

N−1∑
j=0

Pij logPij (3)

onde Pij = f(i, j)/
M−1∑
i=0

N−1∑
j=0

f(i, j), e f(i, j) é

a intensidade da escala de cinza.

3 Abordagem proposta

A abordagem visa o reconhecimento facial utili-
zando o banco de filtro de Gabor para a extração
do vetor de caracteŕısticas, junto com a técnica de
projeção local de variância log energy entropy. Ela
divide-se em 5 componentes principais: aplicação
do filtro de gabor, segmentação em blocos, uso da
entropia, treinamento e classificação com o SVM.
Os componentes propostos e suas interações são
vistos na Figura 1 e são detalhados a seguir.

O filtro de gabor, tem sido usado amplamente
em análise de padrões de aplicações (Liu and We-
chsler, 2002). Dentre as mais importantes caracte-
ŕısticas da magnitude do filtro de gabor, está sua
invariância a iluminação, rotação, escala, e trans-
lação. Além disso, ele é pouco afetado por distúr-
bios de fotografia, como mudanças de iluminação
e rúıdo de imagem. Constitui-se assim, a etapa 1
da abordagem, sendo responsável pela representa-
ção inicial da imagem e geração da magnitude das
respostas do banco de filtro de gabor.

Na etapa 2 é efetuado um processamento com
o objetivo de preparar os dados para o processa-
mento da entropia. Considerando que imagens de
diferentes indiv́ıduos possuem a mesma sequência
de histograma e compartilham da mesma intensi-
dade de entropia ou da log energy entropy, as duas
imagens poderão ser identificadas incorretamente
como pertencentes a mesma pessoa (Zhang and
Chen, 2008). Uma abordagem alternativa para
resolução desse problema é a segmentação da ima-
gem da face em pequenos blocos não sobrepostos,
pois todos os blocos de diferentes imagens de fa-
ces possuem distribuição diferente. Essa técnica
de divisão é rápida, simples e não se baseia na de-
tecção de importantes áreas da face como olhos,
nariz e boca. A partir de então a abordagem passa
a visualizar apenas os blocos individualmente ao
invés da imagem toda, permitindo uma maior re-
sistência a mudanças efetuadas em outras áreas.

Em seguida, tem-se a terceira etapa que con-
siste em utilizar a combinação da Local Variance
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Figura 1: Fluxograma geral dos experimentos

Projection Log Energy Entropy Features apresen-
tada em (Zhang and Chen, 2008) como redutor de
dimensionalidade do vetor de caracteŕısticas ob-
tido a partir do filtro de gabor.

A redução de dimensionalidade na extra-
ção de caracteŕısticas tem dois motivos segundo
Haghighat and Namjoo (2011). O primeiro mo-
tivo é a redução do tamanho do vetor de caracte-
ŕısticas, propiciando uma significativa diminuição
no custo computacional gerado durante a classi-
ficação. Em segundo lugar, há uma maior robus-
tez e confiabilidade por parte do classificador, pois
são utilizadas no processo de identificação apenas
as principais caracteŕısticas da imagem. Em um
vetor de caracteŕısticas não processado, todos os
dados possuem a mesma importância sendo trata-
dos da mesma forma pelo classificador. Assim, da-
dos sem grande representatividade para a imagem,
poderiam assumir um papel fundamental para o
classificador. Nessa etapa 3, temos a geração do
vetor de caracteŕısticas final compacto, represen-
tação da imagem original que é a dada como en-
trada da abordagem.

3.1 Experimentos

No experimento proposto, utiliza-se o filtro de
Gabor com 5 frequências e 8 diferentes orienta-
ções (v = 5, u = 8), conforme trabalhos estado da
arte Shen et al. (2007) e Haghighat and Namjoo
(2011). O tamanho de cada filtro de Gabor é de
9× 9 pixels.

A resposta do banco de filtros de Gabor
para o resultado da convolução de uma ima-
gem com o banco de filtros de Gabor parame-
trizado com cinco frequência e oito orientações
produz quarenta novas imagens. A partir des-
sas imagens resultantes, pode-se, em sequência,
aplicar alguma técnica para redução de dimen-
sionalidade. Aqui, optou-se pela Local Variance
Projection Log Energy Entropy(LVP-LEE) (Zhou
and Geng, 2004) (Feng and Yuen, 1998). Para
cada uma das quarenta imagens resultantes, apli-
camos o método baseado na entropia, gerando
dessa forma 80 novas imagens. Ao ser aplicada
a LVP-LEE em cada resposta do banco de filtros

de Gabor, duas novas imagens são produzidas re-
presentando a entropia da projeção da variância
sobre a horizontal e vertical.

Considerando uma imagem I(x, y) com di-
mensões M×N , a imagem da face é primeiramente
dividida em L pequenos blocos não sobrepostos. O
tamanho de cada bloco representado por f(x, y)
é dado por M/

√
L × N/

√
L. Baseando-se nesse

prinćıpio e tomando o intervalo [k1, k2] como as
posições dos bloco sobre a função f , pode-se apli-
car a técnica da projeção da variância em cada
um dos blocos pertencentes as linhas (U) e colu-
nas definidas da seguinte forma:

U [i] =
1

k2 − k1

k2∑
k=k1

[f(i, k)−gv(i)′]2, 1 ≤ i ≤M/
√
L

(4)
onde:

gv(i)′ =
1

y2 − y1

y2∑
y=y1

f(i, y), (5)

Em seguida, é calculada a log energy entropy
para cada uma das linhas e colunas resultantes da
Equação 4:

HRP = −
M/
√
L∑

i=1

ei log(ei) (6)

onde

ei = U [i]/

M/
√
L∑

i=1

U [i] (7)

Para uma única imagem qualquer, são produ-
zidos ao final 2L valores, representados na forma
de duas imagens. Essas caracteŕısticas são nomea-
das como vertical variance projection entropy vec-
tor e variance projection entropy vector e após
serem concatenadas em um só vetor estão aptas a
serem utilizadas por um classificador de forma a
reconhecer uma face.

Como ferramenta de apoio a execução do
SVM como classificador, utilizou-se a biblioteca
LIBSVM (Chang and Lin, 2011), com o kernel
RBF(Radial basis function). Desse ponto, inicia-
se o processo de treinamento e classificação das
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(a) (b) (c) (d)

(e) (f) (g) (h)

Figura 2: Faces extráıdas da Ar Face Database

imagens com o SVM, conforme exposto nas eta-
pas 4 e 5 da Figura 1.

4 Resultados e discussões

Esta seção apresenta detalhes da aplicação da
abordagem na AR Face Database(Martinez, 1998)
e os resultados obtidos. Constitúıda de mais de
4000 imagens coloridas de um total de 166 pes-
soas, a AR Face Database é uma importante base
para verificação de acurácia em algoritmos de re-
conhecimento facial. Os experimentos de reconhe-
cimento facial foram avaliados por meio da utili-
zação da técnica do 10-fold cross-validation para
a medição da acurácia no reconhecimento dos in-
div́ıduos definidos na base de imagens.

Dentre as diversas técnicas de reconhecimento
facial que também utilizam a AR Face Database
para sua validação encontram-se as abordagens:
SRC, LRC, CESR, FSS, SGLasso e DCC que re-
presentam o estado da arte e foram utilizadas para
comparar com a abordagem proposta neste traba-
lho.

4.1 AR Face

Para a realização dos nossos experimentos, as ima-
gens foram redimensionadas para 48x56 pixels, de
forma a aproximar-se das dimensões utilizadas pe-
los demais algoritmos que são usados em compa-
ração. A AR Face foi segmentada em 5 diferentes
subconjuntos, de forma a agrupar caracteŕısticas
distintas nos testes efetuados. Imagens de faces
com diferentes variações de expressão facial, ilu-
minação e oclusão são agrupadas possibilitando
uma experimentação mais robusta da abordagem
proposta em diversos cenários. A seguir cada sub-
conjunto é detalhado:

1. Variação apenas de iluminação: a imagem
de uma face sofre efeitos bastante complexos
a partir de variações de iluminação, dificul-
tando a etapa de reconhecimento facial. Mu-
danças no sentido da iluminação causam al-
terações na localização e forma das sombras,
bem como variações nos realces e contrastes.
O subconjunto das imagens de 5 a 7 e 18

a 20 (Figura 2(a)) na Ar Face referentes a
cada indiv́ıduo compreendem apenas essa va-
riação de iluminação. A Tabela 1 contém os
valores referentes a acurácia dos algoritmos
no reconhecimento facial dos indiv́ıduos da
AR Face. Os melhores resultados nos termos
de acurácia são os obtidos por CC e DCC
('80% e '71% respectivamente). Eles repre-
sentam um significativo avanço diante das de-
mais abordagens, que alcançam o máximo de
acerto de 48,74%. A abordagem proposta so-
brepõe os outros métodos por percentual sig-
nificativo de até 12,5%, obtendo 82,17% de
acerto com o uso do Gabor com a entropia.
Verifica-se assim que a invariância do filtro de
Gabor a mudanças na iluminação é de funda-
mental importância para o resultado obtido
na abordagem.

2. Oclusão por óculos de sol: um dos maiores
desafios no reconhecimento facial é a oclusão
parcial da face. Em um ambiente não con-
trolado, a face de uma pessoa pode ser facil-
mente obstrúıda por acessórios como óculos,
cachecol ou chapéu ou por obstáculos exter-
nos. O subconjunto formado pelas imagens
de número 8 e 21 (Figura 2(b)) constituem
uma oclusão frontal causada por um óculos
de sol, possuindo cerca de 20% da área total
obstrúıda. De acordo com a Tabela 1, ob-
servamos que DC e DCC apresentam os me-
lhores percentuais, com 74,79% e 72,69% de
acerto. A proposta de uso do Gabor e en-
tropia não mostrou-se eficiente nesse teste.
Tal fato deve-se a caracteŕıstica do classifi-
cador utilizado, o SVM, que necessita de um
número maior de amostras por classes para
que possa classificar corretamente os indiv́ı-
duos, mostrando que 2 imagens são insufici-
entes para essa abordagem. Para compatibi-
lizar os testes com os já realizados na litera-
tura, adotou-se o mesmo particionamento da
base de imagens, segregando as oclusões por
cachecol, óculos de sol e óculos de sol com
variação de iluminação, assim restringiu-se a
2 imagens por cada indiv́ıduo nesse experi-
mento.

3. Iluminação + óculos de sol: esse experimento
combina o desafio gerado pela variação da
iluminação presente no primeiro teste, com
a oclusão do segundo. A Figura 2(c) é um
exemplo extráıdo das imagens 9, 10, 22 e 23
que demonstram um acréscimo no grau de
dificuldade no reconhecimento desse subcon-
junto, confirmado pelas taxas de acerto obti-
das pelos algoritmos analisados. Os melhores
resultados encontrados 23,95%(DC) e 22,48%
(DCC) são bastante inferiores aos testes que
apresentam apenas a variação de iluminação
ou oclusão por óculos de sol, contudo a abor-
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Abordagem LRC SRC CESR FSS SGLasso DC CC DCC Gabor + Entropia
Iluminação 31.37 45.80 48.74 44.96 38.24 45.24 79.83 71.01 82,17
Oclusão por óculos de sol 25.21 28.99 68.49 28.99 21.85 74.79 3.78 72.69 0
Iluminação + óculos de sol 8.19 15.13 20.80 14.50 11.55 23.95 3.15 22.48 65,67
Oclusão por cachecol 94.96 95.38 96.64 95.38 93.28 97.06 68.49 97.06 83,50
Iluminação + Oclusão por cachecol 18.28 29.41 36.76 27.31 21.22 29.20 63.87 45.80 85.50
Mudança de expressão facial x x x x x x x x 91,75
Base completa x x x x x x x x 92.38

Tabela 1: Comparativo dos resultados do uso do Gabor e Entropia com demais abordagens da literatura

dagem proposta com Gabor e Entropia gera
um acerto de 65,67%, evidenciando a evo-
lução com relação às técnicas anteriormente
propostas, quando há uma combinação de in-
tensa variação de luz e oclusão.

4. Oclusão por cachecol: com cerca de 45% de
oclusão da face gerada pelo uso de um cache-
col, esse subconjunto é composto pelas ima-
gens 11 e 24 (Figura 2(d)) da ARFace. A
oclusão criada ocorre em toda a parte inferior
da imagem, assim considera-se que a imagem
pode ser cortada em 50% da sua altura, ob-
tendo uma nova imagem que será utilizada
na classificação. Nesse experimento, todos
os métodos empregados obtiveram taxas de
acerto elevados, sendo que 6 deles apresenta-
ram valores superiores a 94%. Nossa aborda-
gem, no entanto produz um valor de 83,50%
justificando o uso, pela significativa redução
no tamanho da imagem final utilizada nos tes-
tes, sugerindo que o ńıvel de redução de di-
mensionalidade aplicado às imagens deve ser
ajustado com relação ao tamanho da imagem.

5. Iluminação + Oclusão por cachecol:
adicionando-se a variação de iluminação
à oclusão por cachecol nas imagens 12, 13,
25 e 26 (Figura 2(e)), propicia-se um cenário
mais complexo para o reconhecimento facial.
Para esses casos o Gabor com entropia
alcança 85,50% de acerto, taxa acima dos
63,87% alcançados por DC.

6. Mudança de expressão Facial: outro fator
fundamental no reconhecimento de imagens
é a robustez a mudanças na expressão facial.
Tomando como testes o subconjunto formado
pelas imagens de 1 a 4 e 14 a 17 (Figura 2(f)),
segregamos as faces que representam expres-
sões neutras, sorriso, raiva e susto, possibili-
tando a verificação em um ambiente mais pró-
ximo do mundo real. Os valores obtidos com
Gabor e entropia, proposto nesse trabalho,
destacam-se por alcançar 91,75% de acerto.

7. Base completa: por fim, faz-se necessário a
avaliação da abordagem proposta com todas
as imagens da ARFace (Figura 2), a fim de
conseguir a simulação de um ambiente não
controlado, com as posśıveis ocorrências en-
contradas no mundo real. Nesse contexto ob-

tivemos 92,38% de acerto para Gabor e en-
tropia com a abordagem proposta.

4.2 Discussões

Os resultados obtidos pela abordagem proposta
foram superiores em todos os experimentos que
possúıam variação direta de iluminação, ressal-
tando assim a sua robustez a esse tipo de rúıdo.
Vale ressaltar que nos testes os principais proble-
mas decorrem do baixo número de imagens por
indiv́ıduo como no caso da oclusão por óculos de
sol, na qual há apenas 2 imagens por pessoa ou
pela reduzida dimensão das imagens como na oclu-
são por cachecol na qual a imagem é reduzida em
50% pela oclusão. Quanto aos 2 últimos testes,
com mudança de expressão facial e com todas as
imagens da ARface, obtém-se um contexto mais
próximo ao encontrado no mundo real, com di-
versas variações para um mesmo rosto. Nesse as-
pecto, alcançou-se resultados superiores a 92% de
acerto, caracterizando a robustez do uso do Gabor
com a entropia, conforme proposto nesse trabalho.

Os testes foram efetuados com a AR Face,
base muito empregada na literatura para testes
de acurácia das abordagens de reconhecimento fa-
cial. Apesar de ser uma base criada em um ambi-
ente controlado, ela adquire caracteŕısticas encon-
tradas em um ambiente não controlado, incluindo
variação de iluminação, oclusão e expressões faci-
ais, consolidando-se como uma base de referência.

5 Conclusões

Nesse artigo, foi apresentada uma abordagem para
realização de reconhecimento facial, combinando o
banco de filtro de gabor e a entropia em segmen-
tos da imagem. Os ı́ndices de acerto superiores, na
maior parte dos casos de teste, aos algoritmos no
estado da arte comprovam a eficiência da utiliza-
ção do Filtro de Gabor em conjunto com a entro-
pia. Além disso, obteve-se um vetor de caracteŕıs-
ticas compacto (devido ao uso da entropia como
redutor de dimensionalidade) e robusto a varia-
ções de iluminação (caracterizado pela aplicação
do filtro gabor) e a oclusões (decorrente da seg-
mentação em blocos).

Os resultados obtidos referem-se aos experi-
mentos nos quais as imagens estão posicionadas
de forma frontal, variando iluminação e com oclu-
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são. Segundo os resultados, na redução do vetor
de caracteŕısticas obteve-se um ganho considerá-
vel na acurácia de reconhecimento facial, devido
a otimização da representação da imagem. Den-
tre as particularidades apresentadas pela aborda-
gem proposta, vale ressaltar que a abordagem ob-
tém melhores resultados quando aplicada a ba-
ses faciais que contêm um número significativo de
imagens por indiv́ıduo, com pouca variação entre
elas. Essa limitação apresentada, pode ser redu-
zida em trabalhos futuros, aplicando-se outros ti-
pos de classificadores. O principal aspecto a ser
buscado em outro algoritmo de classificação é uma
maior flexibilidade a amostras que possuam uma
diferença expressiva dentro da mesma classe.
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