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Resumo

O processo de identificacdo humana ou identificacdo biométrica consiste em diferenciar
uma pessoa da outra através de suas caracteristicas unicas (fisicas, psiquicas, funcionais
e civis). As técnicas de biometria mais citadas sédo: a impresséao digital, retina, pulso e
reconhecimento facial. Normalmente, as areas da face detectadas no processo de
reconhecimento facial sédo olho, nariz, boca e queixo. Esse trabalho aborda a primeira
fase do reconhecimento facial — a deteccdo facial, e propde identificar, em uma
imagem digital, as caracteristicas dos dentes caninos superiores em: normal (N),
longo (L), curto (C) e inclinado no seu longo eixo (I) e detectar a estrutura facial boca,
isolando — a em corte individual. Softwares gratuitos foram utilizados tanto para
confeccdo da malha usada para delimitar os parametros classificacdo das
caracteristicas, como para a construcdo do grafico com os resultados da prevaléncia de
cada caracteristica estudada. A base de dados de imagem utilizada foi a base aberta
Label Face in the Wild (LFW) da Universidade de Massachusetts. Para o tratamento,
deteccao e recorte da area de interesse da face (a boca) o software MATLAB (MATTix
LABoratory) foi o escolhido. Como resultado, observou-se uma maior prevaléncia da
caracteristica nhormal em relacdo aos outros, como também observamos que uma
mesma imagem pode apresentar mais de uma caracteristica. A importancia desse
trabalho é oferecer mais uma ferramenta, tanto na area da saude quanto na
biometria, uma vez que possibilita avaliar e identificar anomalia de posicéo, alteracdo
de longo eixo e alteracdo de forma dos dentes caninos superiores.

Palavras-chave: Visdo Computacional, Biometria, Deteccao Facial, Imagem Digital.



Abstract

The process of human identification or biometric identification consists of differentiating
one person from another through its unique characteristics (physical, psychic, functional
and civil). The most cited biometric techniques are: fingerprint, retina, pulse and facial
recognition. Normally, the areas of the face detected in the recognition process are the
eye, nose, mouth and chin. This paper addresses the first phase of facial recognition -
facial detection, and proposes to identify, in a digital image, the upper canine tooth’s
characteristics in: normal (N), long (L), short (S) and inclined in its long axis (I) and to
detect the facial structures eye, pupil, nose, mouth, isolating them in individual cuts. Free
tools such as images of open database Label Face in the Wild (LFW) from the University
of Massachusetts, MatLab ((MATrix LABoratory) software, Paint and microsoft office excel
2007 have been used in the development of this work. As a result, a higher prevalence of
the normal characteristic was observed in relation to the others, as we also observed that
the same image may present more than one characteristic. The importance of this work is
to offer one more tool to the healthcare professional, capable of assessing and identifying
position anomalies, long axis alterations and upper canine teeth shape alterations.
Keywords: Computer Vision; Biometrics; Face Detection; Digital Imaging.



Sumario

I [0 1 o To ¥ ] o2 To BT O PP PPTPPPPPPR 14
1.1.Definigdo do problema............ooooiiiii 19
O ] o] 1= 1LY/ 1P 19
1.2.1. ODJEtiVO geral........ccooiiiiieieeee e 19
1.2.2. Objetivos @SPECITICOS. ....uuuiiiiiiiiiiiie et 20
1.3.IMPOrtancia da PESUISA. .......uuuurrrreriiiiieeeeeeaeeeia e eeeeas 20
1.4.LimMiteS € lIMItACOES. ... .ceiiiie e e ee e e e e e e e e e 20
1.5. Etapas metodolOgiCas.........cccouviiiiiiiiiiiiiiiccie e 21
1.6.0Organizacao da dissertacdo de mestrado..........c.ccevvvvvviiiiiiiiieeeeeeeeeeeen. 21
2. ReVISE0 da lIteratura........ccoeeeiiieiieeeee e 22
2.1.Identidade e identificacdo: conceitos € métodos.............ceeeveevvviveinnnnnns 22
2.2. ANAtOMIA NUMANA........coi it 25
2.2.1 Anatomia da CADEGA........uveiiiiiiiieee e 26
2.2.2 ANAtOMIA OFal.......ccoiiiiiieieee e 27
2.3. Principais métodos de identificac8o............c.coevvvvviiiiiiiiiii e, 31
2.4.Reconhecimento DIOMELIICO.........ccccuviiiiiiiiiiiiiiieeee e 34
2.5.Reconhecimento facCial...........couuuuuiiiiiiiiiiiee e 37
2.6.DeteCGAOD TACIAL....eeiiiiiieeiie e 39
2.7. AlgOoritmO VIOla — JONES.......uuuiiiiiii e e 40
2.7.1. IMmagem iNtEral...........cooevriiiiiiiiieeeee e 41
P2 Ao - = o 1o 1 SRS 44
2.7.3. Classificadores em CasCata.........cccoeeeieeeeeeiiiiiiiieeiiiieiaeee e eeeeaeeeen 46
3. MateriaisS € METOTOS . .....cccoiiiiiiiiieiie e 49
4. RESUITATOS ...ttt a e e e e e e e e e e e 54
5. CoNnSiderag0es fiN@AIS.........uuuuuiiiiiiiiiiiiiiiee e 57
o0 O o] [ 10 =PSRN 57
5.2, CONIIDUIGOES. ...t 58
Apéndice

Referéncias



Lista de Tabelas

TABELA 01

TABELA 02

TABELA 03

TABELA 04

TABELA 05

Diametro mesiodistal dos dentes anterosuperiores de
acordo com major mash "anatomia y fisiologia y oclusién
dental de wheeler"

Diametro mesiodistal dos dentes anterosuperiores
segundo figun “anatomia dental"

Diametro mesiodistal dos dentes anterosuperiores
segundo kraus “anatomia dental y oclusion”

Média dos valores do didmetro mesiodistal dos dentes
anterosuperiores

Caracteristica(s) presente em cada imagem

30

30

31

31

54



Lista de Graficos

GRAFICO 01 Prevaléncia da caracteristica

56



Listas de Figuras

FIGURA 01
FIGURA 02
FIGURA 03
FIGURA 04
FIGURA 05
FIGURA 06
FIGURA 07
FIGURA 08
FIGURA 09

FIGURA 10
FIGURA 11

FIGURA 12
FIGURA 13

FIGURA 14
FIGURA 15
FIGURA 16
FIGURA 17
FIGURA 18
FIGURA 19
FIGURA 20
FIGURA 21

FIGURA 22
FIGURA 23
FIGURA 24
FIGURA 25
FIGURA 26

Divisdo do corpo humano

Regides da cabeca e pescoco

Estruturas presentes na regido oral

Tipos de denticdes e suas diferencas

Arcadas dentérias superior e inferior e seus dentes
Sequencia dentéria de cada hemiarcada
Representacdo esquematica da funcdo do canino
Imagem da arcada dentaria superior anterior

Ferrete usado para marcar as pessoas como forma de
identificacéo

Exemplo de tatuagem como forma de identificacao
Primeira fotografia tirada do mundo, em 1826, pelo francés
Joseph Nicéphore Niepce

Arcada dentaria

Imagem de uma sala onde se realizava as medidas
antropométrica

Exemplos de exames papiloscépicos

Funcionamento do sistema biométrico

O que a biometria analisa

Diagrama de um sistema de reconhecimento facial
Exemplo de retangulos de caracteristicas

Conjunto extendido de caracteristicas

Regido ABCD em uma matriz de pixels
Representacdo visual de quatro tipos de caracteristicas
Haar-like

Caracteristicas selecionadas pelo algoritmo AdaBoost
Funcionamento do algoritmo em cascata

Cascata de classificadores

Estrutura de um classificador Viola-Jones em XML

Sub-janela deslocada através de uma imagem

26
27
27
28
28
28
29
30
32

32
32

32
33

33
35
35
38
40
41
43
43

45
46
46
47
47



FIGURA 27

FIGURA 28
FIGURA 29
FIGURA 30
FIGURA 31

FIGURA 32
FIGURA 33
FIGURA 34

Estrutura de um estagio utilizado no classificador de
objetos

Imagem padrao

Diferenca nos posicionamento da cabeca

Face Parts Detection de Masayuki Tanaka

Automatic detection of eyes,nose and mouth in an image
using inbuilt matlab functions de Sarvani Videla (version
1.9.0.0)

Face parts detection de Videla (version 1.1.0.0)

Linhas de referéncia

Caracteristicas avaliadas (a) normal, (b) longo, (c) curto e

(d) inclinado

48

49
50
51
51

52
52
53



Introducao

Estabelecer a identidade de uma pessoa tem sido desde os tempos
remotos, incontestavelmente, uma meta incansavel. Para (SANTOS FILHO,
2016) € uma necessidade, bem como uma grande conquista na organizacao da
sociedade, e que a qualidade deste processo € evidenciada quando
determinado método pode ser difundido com facilidade e compreendido com

clareza.

(FERREIRA, 2001) descreve a identidade com um conjunto de
caracteristicas pelas quais algo € definitivamente reconhecivel ou
conhecido, ou seja, € o conjunto de caracteres proprios e exclusivos de uma
pessoa, podendo ser fisico, funcionais ou psiquicos, natos ou adquiridos,
tais como: nome, idade, estado, profissao, sexo, defeitos fisicos, impressdes

digitais, entre outras.

O processo pelo qual se determina a identidade de uma pessoa
ou coisa é denominado de identificacdo. Para Federico Ol6riz Aguilera “a
identificacdo é o ato mais frequiente e elementar da vida social”. Usamos todos
0S nossos sentidos, a visdo, o olfato, a audicdo, o tato e o paladar,
constantemente no processo de identificacdo, seja ele com pessoas ou coisas
(ARAUJO; PASQUALI, 2012).

Porém, quando nos deparamos com a necessidade especifica de
imputarmos uma responsabilidade a uma pessoa o termo ‘“identificacao”
precisa ser diferenciado de “reconhecimento” (ARAUJO; PASQUALI, 2012).

Para realizar o procedimento de identificacdo, € fundamental que haja
um meétodo capaz de estabelecer uma rela¢do univoca entre os elementos em
guestao, criando um conjunto de caracteres proprios que possam diferenciar
pessoas ou coisas entre si. Afinal, como afirma (ARAUJO; PASQUALI, 2012)
mais do que apenas reconhecer uma pessoa, € preciso individualiza-la,

estabelecendo uma identidade.



Federico Olériz Aguilera foi um dos pioneiros na criacdo de sistemas de
identificacdo. Nasceu em 09 de outubro de 1855 em Granada (Espanha) e
faleceu em 28 de fevereiro de 1912 e era médico e antropélogo, catedratico de
Anatomia nas Universidades de Granada e Madrid, tendo sido o criador do
“Sistema Datiloscépico Espanhol”. Aguilera propés em 1908 a criagdo de um
sistema monodactilar e em 1909 publicou seu livro “Guia para extender la
tarjeta de identidad”. Em 1911 sugeriu a criacdo do “Numero Pessoal’ e do
Documento Nacional de ldentidade, proposta esta que no Brasil so seria feita
por meio da Lei 9.454, de 07 de abril de 1997, que instituiu 0 nUmero Unico de

“‘Registro de Identidade Civil”.

Hoje em dia, sdo muito frequentes situacées onde as pessoas precisam
confirmar a autenticidade de sua identidade, como em eventos, compras on
line, transa¢cdes bancarias e etc. Até 0 momento, a forma mais utilizada para tal
tarefa sdo as senhas pessoais que sdo facilmente burlaveis onde qualquer
individuo pode conseguir a senha de outra pessoa e passar pelo bloqueio de
seguranca imposto pela mesma (SCHMIDT; NOGUEIRA, 2016 apud HEINEN,
2002).

Atualmente, frente as necessidades impostas pela vida moderna, é cada
vez mais requisitado que cada um de nés porte uma identificacdo que seja
rapida e segura. Mas para além dessa perspectiva, pode-se destacar que a
imagem da face humana é extremamente cativante para diversos segmentos
que abrangem desde as ciéncias as artes (SCHMIDT; NOGUEIRA, 2016).
Naturalmente intuitiva, a face tem um papel importante na nossa interacao
social e podemos facilmente reconhecer, identificar, perceber tracos
etimologicos, estimar a idade, perceber mudancas de humor, entre outras
reacoes. Esses aspectos revelam-se ao ser humano como um algo trivial, mas
no contexto computacional esta trivialidade da lugar ao um problema

extremamente complexo e instigante (FIGUEREDO, 2011).

Etimologicamente, a expressdo “biometria” advém da derivacdo de
palavras ditas “primitivas” de origem grega, bios (vida) e metros (contagem ou
medida). Biometria define-se como sendo a parte da ciéncia que estuda as

caracteristicas fisicas, fisiolégicas ou comportamentais dos seres vivos, de



forma estatistica, analisando os padrdes e os definindo em atributos
guantitativos (DA FONSECA LOURENCO, 2009).

Cada ser humano possui caracteristicas que 0s tornam Unicos no
mundo, a distancia entre os olhos, os padroes das impressfes digitais, as
formas e cores na iris, 0s sulcos no cérebro, a formacdo dos dentes e a
organizagdo do sistema circulatério sdo algumas dessas caracteristicas.
Quando estas caracteristicas sdo analisadas em conjunto permitem o

reconhecimento e a distingdo de cada pessoa.

Para possibilitar a identificacdo e o0 reconhecimento dessas

caracteristicas surgiu a Biometria.

As caracteristicas fisicas, fisiolégicas ou comportamentais das pessoas,
que sdo usadas para efeitos de reconhecimento, da-se o nome de
caracteristicas biométricas. Estas caracteristicas podem ser divididas em trés
classes principais, as fisicas ou estaticas, as fisiologicas e as comportamentais
ou dinamicas (DA FONSECA LOURENCO, 2009).

As caracteristicas fisicas ou estaticas definem-se como sendo as
caracteristicas relacionadas com os tracos do corpo, ou seja, tém a ver com a
carga genética das pessoas. Estas caracteristicas variam muito pouco ao longo
do tempo (a partir da idade adulta). Exemplos dessas caracteristicas séo a iris,
a retina, a geometria da mao, as impressfes digitais, a face, etc (DA
FONSECA LOURENCO, 2009).

As caracteristicas fisiolégicas definem-se como sendo as caracteristicas
relacionadas com o funcionamento do organismo da pessoa. Estas podem
variar com o avanco da idade da pessoa, ou devido a problemas de saude.
Exemplos dessas caracteristicas sdo o batimento cardiaco, a forga muscular,
etc. (DA FONSECA LOURENCO, 2009).

As caracteristicas comportamentais ou dinamicas definem-se como
sendo as caracteristicas relacionadas com o comportamento das pessoas, ou
seja, as pessoas vao apreendendo e desenvolvendo estas caracteristicas ao

longo da sua vida. Estas podem variar fortemente com o tempo e podem ser



facilmente alteradas pela vontade ou estado da pessoa. Exemplos dessas
caracteristicas sdo a voz, a assinatura da pessoa, 0 modo de andar, etc. (DA
FONSECA LOURENCO, 2009).

Os Chineses estiveram entre os precursores do uso da biometria. No
século 14 os Chineses usavam a biometria carimbando as méos e os dedos
das criancas em papel, de forma a distinguir uma crianca de outra, apds o
nascimento (DA FONSECA LOURENCO, 2009 apud MORAES, 2006).

A origem europeia da biometria ja € muito mais recente e € datada do
final do século XIX e inicio do século XX. Em 1890 um antropologista e
delegado policial de Paris, Alphonse Bertillon, encontrou na biometria uma
forma de identificacdo de criminosos e transformou-a numa nova area de
estudos (DA FONSECA LOURENCO, 2009 apud MORAES, 2006).

As técnicas de biometria comecam a ser desenvolvidas no inicio do
século XX e, ao longo desse periodo, vem sendo criados uma diversidade de
métodos e instrumentos para auxiliar no processo de identificacdo, desde
agueles baseados em identificagcdo ‘mecanica’, como as impressdes digitais,
até modelos computacionais de identificacdo como o reconhecimento de pupila

a partir de imagens digitais.

Atualmente varios estudos vém sendo realizados para permitir a
aplicacao da Biometria em diferentes areas, atendendo desde o usuéario de um
computador doméstico que precisa restringir 0 acesso aos seus arquivos, até
um sistema de seguranca para identificacéo de criminosos entre multidées (DE
SA PEREIRAL, 2009 apud RUSSEL & NOVIRG, 2004).

Para (BATISTA, 2011), na década de 80, apesar de o reconhecimento
facial ser considerado um problema insolivel para sistemas computacionais
(HUBEL, 1989), (MINSKY, 1986), os avancos na area de hardware e software
associados a um intenso processo de investigacao cientifica permitiu que a
pesquisa de Turk e Pentland (TURK; PENTLAND, 1990), (TURK, 1991),
(TURK, 2005) pudesse compreender e caracterizar os limites, as limitagoes, as

possibilidades e as variacbes do problema. No entanto, uma compreensao



completa de como os seres humanos e maquinas interagem com a face ainda

permanece como um desafio (TURK, 2005).

Em (SANTOS, 2007), verifica-se que varios pesquisadores discutiram
este modelo que consiste basicamente em reconhecer uma imagem que
contenha uma face humana e associa-la a outra que esteja em um banco de
dados previamente treinado (CHELLAPPA et al., 1995), (LAKSHMANAN et al.,
2001), (ZHAO et al., 2003), (CHICHIZOLA et al., 2005), (TAN et al., 2006). Tal
constatacdo parte da premissa de que a face humana possui caracteristicas
Gnicas e mensuraveis e que € possivel identificar pessoas de modo nao
invasivo, através da face, de forma eletrénica com certo grau de confiabilidade
(PARENTE, 1993).

Caracteristicas faciais sdo um conjunto de informac¢6es que caracterizam
uma face humana. E possivel definir inimeras caracteristicas faciais, dentre as
quais a largura da boca, espaco entre os olhos ou tamanho do nariz. As
posicdes relativa de pontos de controle (também conhecidos como landmarks
ou pontos fiduciais) sobre regides que definem estas caracteristicas sao
informacBes muito Uteis em diversos tipos de sistemas, como sistemas de
seguranca, de reconhecimento de expressdes, de rastreamento e de
modelagem 3D, dentre outros (ARAUJO, 2010).

Na literatura, € possivel encontrar diversas abordagens empregadas na
deteccdo de pontos fiduciais na face. Existem duas vertentes principais. A
primeira delas utiliza uma cascata de classificadores Adaboost
(VUKADINOVIC; PANTIC, 2005; EVERINGHAM; SIVIC; ZISSERMAN, 2006;
EVERINGHAM; SIVIC; ZISSERMAN, 2009; ARAUJO, 2010), enquanto a
segunda utiliza variacbes de uma técnica conhecida como AAM (Active
Appearence Model), que utiliza busca o melhor casamento com um modelo
combinado de textura e forma (COOTES et al., 1998; CRISTINACCE;
COOTES, 2004; CRISTINACCE; COOTES, 2006; CRISTINACCE; COOTES,
2008; ARAUJO, 2010).

O reconhecimento facial € um dos processos de identificacdo mais

utilizados pelos seres humanos, pois permite identificar rapidamente qualquer



individuo. Além de identificar, podemos perceber o estado emocional de uma
pessoa apenas observando sua expressao facial. Embora o reconhecimento
facial seja uma tarefa simples para o ser humano, néo é trivial implementar
esse processo em uma maquina, pois nao se sabe, ao certo, como o cérebro

humano realiza essa tarefa (DINIZ, 2013).

Para reconhecer uma face especifica em um banco de imagens
contendo diversas faces, divide-se este processo em trés fases de maneira
simplificada: deteccéo, normalizacdo e reconhecimento de faces (SCHMIDT;
NOGUEIRA, 2016; KINUTA, 2017). Essas fases estdo descritas no topico 2.5.

1.1Definigcdo do problema

Compreender completamente como 0s seres humanos e magquinas
reconhecem a face, ainda € um desafio, mesmo com todos os avancos na area
de hardware e software observados desde o inicio do século XX. Contudo, o
reconhecimento de faces, restritamente frontal, com uma acuréacia acima dos
95% comprovada na literatura, ainda apresenta muitos problemas a serem
resolvidos, dentre eles podemos citar: ma qualidade de imagem - devido a
variagdo de luminosidade, interferéncia do meio-ambiente, alteracdes fisicas
das pessoas; dificuldade na diferenciacdo entre gémeos; e 0 uso de
equipamentos com definicdo de imagem inadequada.

Os problemas, da deteccdo de caracteristicas, esbarram nas mesmas
dificuldades vistas na deteccdo de objetos. Detectar uma caracteristica
consiste em: dada uma cena encontrar onde esta a face, ou varias faces, bem
como identificar seus componentes como olhos, pupila, boca, nariz, dentes,
etc.

Neste contexto, seria possivel identificar, em uma imagem digital, as
caracteristicas: normal, longo, curto e inclinado no seu longo eixo dos dentes
caninos superiores e detectar a estrutura facial boca, isolando — a em cortes

individuais?

1.20bjetivos

1.2.10bjetivo geral



e I|dentificar, em uma imagem digital, as caracteristicas dos dentes caninos
superiores em: normal (N), longo (L), curto (C) e inclinado no seu longo
eixo (I) e detectar a estrutura facial boca, isolando — as em cortes

individuais.

1.2.20bjetivos especificos

Detectar a estrutura facial boca;

e Tratar as imagens gerando arquivos em preto e branco (P e B);

e |solar a estrutura facial boca em recortes individuais;

¢ Representar graficamente a incidéncia das caracteristicas normal, longo,

curto e inclinado no longo eixo dos dentes caninos superiores;

1.3Importancia da pesquisa

Embora o reconhecimento de um individuo através da face seja uma
tarefa trivial para seres humanos, € um desafio para sistemas de automacéo
baseados em imagens. Este tema tem sido estudado por pesquisadores de
diferentes areas envolvendo processamento digital de imagens, redes neurais,
estatistica, reconhecimento de padrbées, antropometria e visdo computacional.
Sistema de automacdo baseados em imagens fazem o reconhecimento e
identificacéo facial em diversas aplicagbes comerciais, tais como autenticacao
por biometria, interacdo homem-maquina, vigilancia, jogos e entretenimento.
Na area da saude, o presente trabalho, através dos recortes das imagens
obtidos serd capaz de identificar caracteristicas da estrutura dente canino
superior, 0 que possibilita o corpo clinico avaliar e identificar anomalia de
posicédo, alteracdo de longo eixo e alteracao de forma auxiliando no diagnostico
e plano de tratamento. Na area da biometria — identificacdo biométrica — auxilia
na limitacdo encontrada em individuos gémeos, pois a arcada dentaria e suas

caracteristicas sdo Unicas e exclusivas a cada individuo.

1.4Limites e limitagcdes



Esse trabalho de mestrado esbarrou na dificuldade em desenvolver o
algoritmo de deteccdo do dente canino superior, devido a limitacdo do
conhecimento pratico por parte da autora, que mesmo sendo da area de saude
(cirurgia-dentista) resolveu desenvolver esse trabalho a fim de auxiliar,
futuramente, no processo de diferenciacdo de individuos gémeos e no auxilio
do diagndstico de deformidade e discrepancia facial através da relacéo entre os
caninos e as outras estruturas faciais.

Para o desenvolvimento e finalizacdo desse trabalho, algumas etapas

metodoldgicas foram realizadas e serdo descritas no topico a seguir.

1.5Etapas metodoldgicas

Para desenvolver esse trabalho foram seguidas algumas etapas:
selecdo de 49 imagens em posicao frontal e sorrindo dentre as 28.204 da base
gratuita Label Face in the Wild (LFW) da Universidade de Massachusetts. O
MATLAB (MATrix LABoratory) foi o software escolhido, pois nele obteve — se o
codigo para detectar a face e suas estruturas olho, nariz e boca, bem como
realizar o recorte de cada estrutura, realizar o tratamento das imagens gerando
arquivos em preto e branco e em seguida armazenar os recortes das estruturas
em pastas separadamente. ApOs essa fase, as imagens do recorte da boca
foram trabalhadas no Paint onde uma grade sobrepd6s cada imagem
delimitando a estrutura dente canino superior para identificar os parametros
normal, longo, curto e inclinado no seu longo eixo. O microsoft office excel
2007 foi o software escolhido para realizar o grafico com os resultados dos

parametros obtidos.

1.60rganizacao da dissertacdo de mestrado

Além desse capitulo introdutorio, essa dissertacdo de mestrado
apresenta o0s seguintes capitulos:
Capitulo 02: Reviséo de literatura
Capitulo 03: Materiais e métodos
Capitulo 04: Resultados

Capitulo 05: Apresenta as conclusdes do trabalho.



Revisao da literatura

2.1ldentidade e identificac&o: conceitos e métodos

A etimologia da palavra identidade deriva do latim ldem, que significa “o
mesmo”. Assim, o conceito de identidade pode ser definido como a qualidade
do que é idéntico, ou seja, a qualidade que determina cada um entre dois ou
mais iguais entre si. Para (FERREIRA, 2001), identidade vem a ser a qualidade
do que é idéntico; a condicdo de um individuo ser aquele que diz ser ou aquele
que outro individuo presume que ele seja. Trata-se, portanto, de um conjunto
de caracteristicas proprias e exclusivas de um individuo através das quais este
é definitivamente conhecido ou reconhecivel.

Nesse contexto, (GARCIA, 2009) pontua que podem ser vislumbrados
dois aspectos do conceito de identidade: o primeiro aponta que a identidade &
derivada de um conjunto de caracteristicas proprias e exclusivas de algo ou
alguém; o segundo determina que esse conjunto de caracteristicas permite que
0 seu reconhecimento seja seguro e definitivo. Ainda de acordo com o autor:

“Os seres vivos, como € facil concluir, identificam-se primeiramente
pelas caracteristicas biologicas. Os seres humanos identificam-se por

seus nomes, por sua idade, sexo, aspectos fisicos e organicos que
Ihe sdo préprios e exclusivos”. (GARCIA, 2009, p. 4).

Ainda na seara das definicbes, (GARCIA, 2009 apud ALCANTARA,
1982, p. 24) afirma que a identidade é “o conjunto de caracteres fisicos,
funcionais e psiquicos, natos ou adquiridos, porém permanentes, que fazem
com que uma pessoa seja ela mesma e ndo outra”. Na mesma perspectiva, o
autor salienta que a identidade € “o conjunto de propriedades, sinais, marcas
qgue caracterizam alguma coisa ou alguém, seja em vida, quer depois da
morte”.

E importante ressaltar que o conceito de identidade é um conceito
polissémico, sendo contemplado em diversos campos do conhecimento
cientifico a partir de diferentes aspectos e, dessa forma, abarcando um
direcionamento a partir de conceitos filoséficos, psicolégicos, sociais, juridicos,

biol6gicos e no &mbito da medicina legal.



No campo biologico, a identidade se baseia em dois principios. O
principio da individualidade determina que todos os seres de uma mesma
espécie ndo sdo absolutamente idénticos entre si, devido a variabilidade da
heranca genética recebida e das influéncias do meio no organismo. Por sua
vez, 0 principio da permanéncia baseia-se no fato de que algumas
caracteristicas se apresentam de forma mais ou menos permanente no
organismo, ainda que a passagem do tempo ocasione algumas mudancgas no
individuo (GARCIA, 2009).

No que concerne a identificacdo, (GARCIA, 2009) afirma que a mesma
se caracteriza pelo uso de técnicas e meios apropriados para se chegar a
identidade de um individuo, podendo ser realizada por técnicos treinados nas
esferas judiciaria ou policial, bem como por profissionais com conhecimentos
especificos diferenciados nas areas médico-legal ou odonto-legal que realizam
uma sucessao de técnicas e métodos adequados com vistas a determinar a
identidade humana.

Nesse sentido, a identificacdo se baseia em um conjunto de
procedimentos com o intuito de individualizar uma pessoa ou objeto e, assim,
se a identidade pode ser entendida como um conceito, a identificagéo, por sua
vez, € um processo através do qual se determina a identidade de algo ou de
alguma coisa (GARCIA, 2009).

(MARANHAO, 2005) afirma que identificacéo é “exatamente o processo,
método ou técnica usado para evidenciar as propriedades exclusivamente
individuais”. O autor corrobora esta perspectiva ao afirmar que se apresenta
implicito um processo ou uma sucessao de atos caracteristicos da identificacao
e gue, portanto, esta pode ser considerada uma forma de diagnostico.

(GARCIA, 2009) complementa afirmando que a identificagdo se da na
medida em que essa se configura como a demonstracao de que um corpo que
se apresenta a exame € 0 mesmo que ja havia se apresentado em ocasido
anterior e, dessa forma, identificar € reconhecer cientificamente.

Para (GARCIA, 2009) existem trés fases no processo identificador:

e registro ou fichamento armazenados de forma precisa e que determine a
ocorréncia de caracteres Unicos e permanentes que possam ser
utilizados para assegurar, futuramente, a distingdo de um individuo dos

demais;



e inspecdo, na qual os mesmos caracteres sdao examinados em um
individuo em momento posterior, registrando-os novamente;

e julgamento, no qual mediante a comparacao entre dois registros, é
determinada a identidade ou ndo entre os dois individuos (ou modelos)
avaliados nas fases anteriores.

Nessa perspectiva, identificar também significa validar a pretensédo de
um individuo a uma identidade, verificando e confirmando ou negando essa
pretenséo.

A identificacdo pode ser classificada como policial/judiciaria, sem
exigéncia de conhecimentos médicos, com vistas a caracterizacdo de
delinquentes, por exemplo, através do uso de técnicas como a datiloscopia e a
fotografia sinalética. Pode ainda ser classificada como médico-legal, devendo
esta ser realizada por médicos em razdo da exigéncia de conhecimentos
especializados com vistas a garantir execuc¢do adequada, podendo ser citados
como exemplos a determinacao cientifica da raca, da idade, do sexo, entre
outras variaveis. Importante fazer a ressalva de que todo esse processo €
apoiado em rigor técnico-cientifico, o que difere da identificacdo empirica, que
€ baseada na subjetividade, na memoria e na impressdo do conhecimento
leigo.

Embora apoiadas nos conhecimentos biolégicos e médicos, apds a
etapa de validacdo técnico-cientifica de desenvolvimento da metodologia, as
técnicas de identificacdo relativas a medicina legal podem ser realizadas por
técnicos que ndo possuam conhecimentos médicos avangados (GARCIA,
2009).

Porém, um dos aspectos relevantes do conceito de identidade no ambito
desta pesquisa se relaciona a partir do reconhecimento das diferencas na
identificacdo de um individuo com os demais, pois, de acordo com (GARCIA,
2009) se nao existir caracteristicas distintas entre dois seres, eles s&o
indistinguiveis.

As técnicas de identificacdo biométricas sdo um exemplo da utilizagdo
de conhecimentos da area médica em um processo identificador realizado por
leigos. Uma das maiores vantagens dessas técnicas € justamente a

possibilidade de realizar a identificagdo sem a intervencdo de especialistas,



sejam meédicos ou nao meédicos no processo de fichamento ou de
reconhecimento posterior.

Em razdo de diversas criticas que existem quanto a realizacdo de
procedimentos de identificacdo por ndo médicos, (GARCIA, 2009) aponta que
na vida civil, cada vez € mais comum e necessaria a validacédo de identidades
junto a instituicbes de natureza as mais diversas, nao interessando somente ao
Estado a identificacdo de um individuo, embora chame a atencdo para o fato
de que:

“E mais relevante observar que ha pericias de identificacdo que
requerem atos médicos, assim entendidos como atribui¢cdes
exclusivas desses profissionais, como necropsias, exames fisicos
especializados, etc. Outras prescindem ndo tanto de conhecimentos
médicos, mas sim da competéncia profissional médica legalmente
estabelecida, ressalvando-se em seu ambito de atuacdo a

identificacdo realizada por odontélogos por meio da analise de
dentes” (GARCIA, 2009, p. 24).

Definidos os conceitos iniciais e a diferenciacdo de identidade enquanto
conceito e de identificagdo como método, faremos uma breve abordagem a
respeito da anatomia humana para em seguida descrever 0s principais

meétodos de identificacdo apresentados na literatura cientifica.

2.2Anatomia humana

A anatomia humana € um ramo da Biologia que estuda os sistemas do
corpo humano e o funcionamento dos mesmos (FILHO; PEREIRA, 2015).

No nosso corpo, existem Orgdos e complexos sistemas que interagem
uns com os outros, de forma a garantir que as func¢des vitais do organismo
estejam em funcionamento (FILHO; PEREIRA, 2015).

Anatomia vem do grego anatome, que significa “cortar em partes”,
“cortar separado”. Em portugués, a palavra significa dissecacdo. Juntamente
com ela, estuda-se também a fisiologia, ou seja, o funcionamento dos
sistemas. A fisiologia € uma ciéncia que pesquisa as fun¢gbes dos seres Vivos
(FILHO; PEREIRA, 2015).

O objeto de estudo da Anatomia Humana é o corpo humano, assim
fazem-se necessarias algumas consideragfes a respeito do mesmo. Cada ser

humano é dUanico, pois apresentam evidentes diferencas morfoldgicas,



denominadas variacdes anatdmicas. Essas variacfes lhe individualizam e o
difere dos demais. Essas variagOes aparecem em qualquer um dos sistemas
do organismo, sem prejuizo funcional.

Contudo, quando as variacdes morfolégicas tém perturbacdo funcional,
sao denominadas de anomalia (FILHO; PEREIRA, 2015).

Além das variacbes anatdmicas morfolégicas temos as variagcbes
anatomicas individuais que decorrem de fatores como: idade, sexo, raca, tipo
constitucional e evolucéo.

O corpo humano se divide em: cabeca, pescoco, tronco e membros. A
cabeca estd na extremidade superior do corpo, unida ao tronco pelo pescoco.
O tronco se subdivide em torax e abdome. Os membros sdo 0rgdos pares e se
subdividem em superiores (toracicos) e inferiores (pélvicos). Os membros
possuem uma raiz (cintura), que se une ao tronco, e uma parte livre. Nos
membros superiores a raiz (cintura escapular) € o ombro e a parte livre se
subdivide em braco, antebraco e médo. Entre o brago e o antebraco tem-se o
cotovelo e entre 0 antebraco e a mao, o punho. Nos membros inferiores a raiz
(cintura pélvica) € o quadril e a parte livre se subdivide em coxa, perna e pé.
Entre a coxa e a perna tem-se o joelho, e entre a perna e o pé, o tornozelo
(FILHO; PEREIRA, 2015). Como visto na Figura 01.

FIGURA 01 - Divisdo do corpo humanao.
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Fonte: FILHO; PEREIRA, 2015.

2.2.1. Anatomia da cabeca

A cabeca é, didaticamente, subdivida em regides conforme a Figura 02.



FIGURA 02 — Regides da cabeca e pescoco.
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Fonte: SOBOTTA, 2006.

2.2.2 Anatomia oral

A regido oral, numa visdo geral, é constituida das seguintes estruturas
labio, dentes, palato duro, palato mole, trigono retromolar, lingua, gengiva,
Gvula, tonsila, assoalho bucal e mucosa bucal sendo representadas na Figura
03.

FIGURA 03 — Estruturas presentes na regidao oral.
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Fonte: Autora.

Todo ser humano, ao longo da vida, apresenta duas denticbes: a
decidua e a permanente. Existe a fase de transicdo entre as duas denticdes
que é denominada denticdo mista. A denticdo decidua é composta por 20
dentes (10 na arcada superior - maxila e 10 na arcada inferior - mandibula). Ja
a denticdo permanente € composta por 32 dentes (16 na arcada superior -

maxila e 16 na arcada inferior - mandibula). Na Figura 04 é possivel visualizar



a diferenca entre as duas denticbes, a cor branca representa a denticdo
decidua e a cor azul representa a denticdo permanente.

FIGURA 04 - Tipos de denti¢Oes e suas diferencas.
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Fonte: NETTER, 2011.

Cada arcada dentaria é subdividida em 02 regides: anterior e posterior e
em 02 lados direito e esquerdo, esses lados sdo denominados hemiarcada, ou
seja, hemiarcada direita e hemiarcada esquerda. Cada regido da arcada
dentaria possue seu grupo de dentes especificos. A regido anterior, da
denticdo permanente, € composta por 06 dentes, sendo 03 dentes para cada
hemiarcada obedecendo a seguinte ordem: incisivo central (ICS), incisivo
lateral (ILS) e canino (CS). A regido posterior, da denticdo permanente, &
composta por 10 dentes e cada hemiarcada contém 05 dentes obedecendo a
seguinte ordem: 1° prémolar (1PM), 2° prémolar (2PM), 1° molar (1M), 2° molar
(2M) e 3° molar (3M) visualizados nas Figuras 05 e 06.

FIGURA 05 — Arcadas dentarias superior e inferior e seus dentes.
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Fonte: NETTER, 2011.

FIGURA 06 — Sequencia dentaria de cada hemiarcada.
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Fonte: NETTER, 2011.



No tocante a escolha da estrutura facial dentes caninos superiores,
baseia — se na premissa de que a morfologia dentaria € Unica para cada
pessoa, quase como uma impressao digital ndo é repetida na natureza.

O dente canino superior, assim como 0s dentes incisivos superiores —
central e lateral, compde a regido anterior da arcada dentaria — dentes
superiores anteriores.

Uma das areas mais importantes da boca é aquela formada pelo grupo
de dentes superiores anteriores. Em um estado fisiolégico normal, essa area €
indicativa da dimensao vertical da boca do paciente, constituindo o guia dos
movimentos de excursao mandibular (CALLOCONDO; MASSIEL, 2017).

O tamanho e a forma dos dentes anteriores superiores sdo importantes
nao apenas para a estética dentaria, mas também para a estética facial
(CALLOCONDO; MASSIEL, 2017).

O dente canino tem a fungéo de dilaceracdo dos alimentos, ou o ato de
rasgar e reduzir as substancias alimentares a particulas menos compactas.
Sua localizacdo na arcada dentaria segue aos incisivos na sequéncia normal
dos dentes. Os caninos possuem forma agucada e sao de volume maior que 0s
incisivos como podemos ver na Figura 07.

FIGURA 07 — Representacdo esquematica da funcéo do canino.

Fonte: PICOSSE, 1987.

Por sua forte ancoragem no 0sso e sua posicao nas arcadas, 0s caninos
contribuem para dar estabilidade a todo o arco (CALLOCONDO; MASSIEL,
2017). Essa caracteristica favorece esse dente a ser menos acometido por
doencas dentarias, como céarie e doenca periodontal, e a perda por trauma.

Distancia Mesio Distal: € a distancia entre o ponto de contacto mesial
(ponto de contato mais proximo da linha média) e o distal (ponto de contato

mais distante da linha média).



A arcada dentéria superior anterior € composta por 06 dentes - sendo 03
para cada lado: direito e esquerdo - na seguinte ordem: incisivo central superior
(ICS), incisivo lateral superior (ILS) e canino superior (CS) visualizados na
Figura 08.

FIGURA 08 — Imagem da arcada dentaria superior anterior.

Fonte: Autora.

(CALLOCONDO; MASSIEL, 2017) apresentam diferentes valores de
diametros mesiodistais encontrados por diferentes autores como nas Tabelas
01, 02 e 03.

TABELA 01 — Diametro mesiodistal dos dentes anterosuperiores de acordo

com major mash "anatomia y fisiologia y oclusion dental de wheeler".

DENTES ANTEROSUPERIORES MEDIDAS EM MILIMETROS
Incisivo Central Superior 8.5 mm
Incisivo Lateral Superior 6.5 mm
Canino Superior 7.5 mm

Fonte: Art.12 apud Felipe Campos “Estudio comparativo de la longitud mesiodistal y
cervicoincisal de los dientes artificiales anterosuperiores de la fabrica New Stetic, con los
dientes naturales en estudiantes de las instituciones educativas secundarias de la ciudad de
Puno, 2011”.

TABELA 02 — Diametro mesiodistal dos dentes anterosuperiores segundo figun

“anatomia dental".

DENTES ANTEROSUPERIORES MEDIDAS EM MILIMETROS
Incisivo Central Superior 9.0 mm
Incisivo Lateral Superior 6.4 mm
Canino Superior 8.0 mm

Fonte: Art.12 apud Felipe Campos “Estudio comparativo de la longitud mesiodistal y
cervicoincisal de los dientes artificiales anterosuperiores de la fabrica New Stetic, con los
dientes naturales en estudiantes de las instituciones educativas secundarias de la ciudad de
Puno, 2011".



TABELA 03 — Diametro mesiodistal dos dentes anterosuperiores segundo

kraus “anatomia dental y oclusion”.

DENTES ANTEROSUPERIORES MEDIDAS EM MILIMETROS
Incisivo Central Superior 8.5 mm
Incisivo Lateral Superior 6.5 mm
Canino Superior 7.5 mm

Fonte: Art.12 apud Felipe Campos “Estudio comparativo de la longitud mesiodistal y
cervicoincisal de los dientes artificiales anterosuperiores de la fabrica New Stetic, con los
dientes naturales en estudiantes de las instituciones educativas secundarias de la ciudad de
Puno, 2011”.

A Tabela 04 apresenta a média desses valores.

TABELA 04 — Média dos valores do diametro mesiodistal dos dentes

anterosuperiores.
DENTES ANTEROSUPERIORES MEDIDAS EM MILIMETROS
Incisivo Central Superior 8.66 mm
Incisivo Lateral Superior 6.46 mm
Canino Superior 7.66 mm

Fonte: Autora.

Com base nos dados apresentados na Tabela 04, conclui — se que a
posicdo do canino, em cada hemi arcada, encontra — se no intervalo [15,12mm
—22,78mm].

2.3Principais métodos de identificagéo

A identificacdo humana sempre foi um desafio da civilizacdo e a
possibilidade de particularizar a identidade de um individuo é uma necessidade
e grande conquista na organizacao da sociedade. A identificacdo humana teve
varias fases e estagios de desenvolvimento, contudo, verificamos, atraves da
histéria, que a preocupacdo primeira do poder publico com este tipo de
identificacédo, foi a criminal.

Historicamente, varios processos de identificagcdo foram utilizados na
tentativa de individualizar as pessoas, dentre eles temos:

e Nome;

e Ferrete;



FIGURA 09 - Ferrete usado para marcar as pessoas como forma de

identificacéo.

Fonte: ARAUJO; PASQUALLI, 2012.

e Mutilacéo;
e Tatuagem,;
FIGURA 10 — Exemplo de tatuagem como forma de identificacéo.

Fonte: ARAUJO; PASQUALI, 2012.

e Fotografia;
FIGURA 11 — Primeira fotografia tirada do mundo, em 1826, pelo francés

Joseph Nicéphore Niepce.

Fonte: ARAUJO; PASQUALI, 2012.

e Partes do corpo;
e Arcada dentaria;
FIGURA 12 — Arcada dentéria.

Fonte: NETTER, 2011.



e Cromotografia do odor;
e Antropometria;
FIGURA 13 - Imagem de uma sala onde se realizava as medidas

antropomeétrica.

Fonte: ARAUJO: PASQUALI, 2012.

e Papiloscopia.
o Dermatoglifia;
o Quiroscopia;
o Podoscopia;
o Datiloscopia.

FIGURA 14 — Exemplos de exames papiloscopicos.
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Fonte: ARAUJO; PASQUALI, 2012.

A identificacdo biométrica se da por muitos meios. Entre os mais
conhecidos e aplicados na atualidade ressaltamos a identificacdo
dactiloscépica, conhecida como impressao digital, que € a mais acessivel e
mais utilizada no mundo. Alguns processos como a identificacdo iridologica e o
DNA, também estdo ganhando espaco, mas ainda esbarram no alto custo de
sua tecnologia e complexidade em sua aplicagéo.

Os exames envolvendo identificacdo de pessoas iniciaram-se na Europa
entre o fim do século XIX e inicio do século XX. O primeiro método cientifico de
identificagdo biométrica (tendo como critério a afericAo de caracteristicas
bioldgicas) foi desenvolvido em Paris, por volta do ano de 1875 por Alphonse
Bertillion, que elaborou um sistema de classificacdo baseado na mensuragao

de partes do corpo humano, razdo pela qual foi chamado de sistema



antropométrico ou, em homenagem ao seu criador, “bertillionagem”. O método
consistia, basicamente, no registro documental (antropométrico) e fotogréafico
(morfoldgico) de caracteristicas corpéreas e faciais de individuos presos por
crimes. Dessa forma, ainda que o criminoso cortasse os cabelos, barba ou
ainda que certo tempo se passasse, seria possivel identifica-lo (ARAUJO,
2010; SANTOS FILHO; PEREIRA, 2017).

O processo de identificacdo pelas impressdes digitais, datado do século
XVIII, foi iniciado por um britanico chamado William Herschel e por um fisico e
cientista escocés Henry Faulds. No século XIX, foi sistematizado pelo
Argentino Juan Vucetich um método de identificacdo digital que perdura até
agora (SANTOS FILHO; PEREIRA, 2017).

Para considerar um processo de identificacdo como aplicavel, esse deve
obedecer cinco requisitos técnicos elementares, sendo eles: a unicidade ou
individualidade; a imutabilidade; a perenidade; a praticabilidade e a
classificabilidade (o caractere deve oferecer a possibilidade de ser registrado e
que esse dado seja armazenado, de alguma forma, a fim de ser consultado
posteriormente) (PICOLI, 2014).

2.4Reconhecimento biométrico

O reconhecimento biométrico, também chamado biometria, se
caracteriza como uma técnica para reconhecimento de pessoas com base em
uma ou mais caracteristicas fisicas ou comportamentais.

Biometria, do grego bios “vida” e metron “medida”, € a parte da Ciéncia
gue estuda as caracteristicas fisicas dos seres vivos, de forma estatistica,
analisando os padrdes e os definindo em atributos quantitativos.

Cada ser humano possui caracteristicas que 0s tornam Unicos no
mundo, a distancia entre os olhos, os padrdes das impressdes digitais, as
formas e cores na iris, os sulcos no cérebro, a formagdo dos dentes e a
organizacdo do sistema circulatério sdo algumas dessas caracteristicas.
Quando estas caracteristicas sdo analisadas em conjunto permitem o
reconhecimento e a distincdo de cada pessoa. Para possibilitar esse

reconhecimento surgiu a Biometria. As Figuras 15 e 16 demonstram o



funcionamento de um sistema biométrico e 0 que 0s sistemas biométricos
podem ler.
FIGURA 15 — Funcionamento do sistema biométrico.
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FIGURA 16 — O que a biometria analisa.
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O termo reconhecimento biométrico, largamente utilizado em sistemas
de informagéo, trata do reconhecimento automatico de uma pessoa, sendo
adotado, ainda, para designar métodos de reconhecimento biométrico
(FARINA, 2012).

Uma informag&o biométrica de qualidade deve ser mensuravel, distinta e
invariante ao longo do tempo. E importante que os sensores de captura sejam
facilmente aceitos e ndo intrusivos, além de garantir facil utilizacdo, rapidez,
precisédo e baixo custo (DE FREITAS et al., 2012).

Os sistemas biométricos costumam ser vantajosos em razao do alto

nivel de seguranga apresentado, ainda mais pelo fato de ndo serem baseados
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em caracteristicas que os usuarios ndo podem perder, nem esquecer, Como
cartdes, senhas e tokens (JUNIOR, 2016).

Por outro lado, (FARINA, 2012 apud JAIN, 2009) destaca que algumas
desvantagens, como a impossibilidade de substituicio de uma identidade
biométrica, ao contrario das senhas, acaba por ser um ponto negativo caso
esta caracteristica venha a ser copiada e fraudada; assim como a possibilidade
de roubo de dados biométricos em sistemas e o fato de que as informacdes
biométricas podem revelar mais do que a identidade de um individuo,
revelando também doencas, habitos e outras particularidades em alguns casos.

Embora considerados seguros, os sistemas de identificacdo biométrica
denominados monobiométricos utilizam, apenas, uma caracteristica do
individuo e, portanto, em alguns casos, acabam por permitir a falsificacdo de
caracteristicas biométricas suscetiveis a fraudes. Essa limitacdo propiciou o
desenvolvimento de sistemas multimodais ou multibiométricos, com vistas a
complementar ou substituir esses sistemas (FARINA, 2012).

Sistemas que integram diferentes caracteristicas tém sido projetados,
combinando face/impressdo digital, face/voz e facel/iris, entre outros
(ANGELONI, 2013).

Dito isto, € importante ressaltar que a funcdo primaria de um sistema
biométrico é reconhecer padrées, operando no sentido de atuar tanto na
autenticacaol/verificacdo como na identificacdo/reconhecimento de pessoas
(FARINA, 2012).

As limitacdes dos sistemas biométricos se ddo, em grande parte devido
as mas condicdes de captura das amostras, o que acaba por comprometer a
qualidade do desempenho do sistema como um todo. Variabilidades
intraclasses e similaridades interclasses muito altas também s&o um elemento
problematizador.

Conforme explica (FARINA, 2012, p. 20):

“A variabilidade intraclasse ocorre quando amostras biométricas de
uma mesma pessoa sdo capturadas em diferentes condicdes
ambientais ou emocionais, ou mesmo utilizando-se diferentes
sensores. Estas variacbes podem levar a diferentes dados
biométricos associados a uma mesma pessoa”.

“A similaridade interclasses, por outro lado, ocorre quando amostras
biométricas de diferentes pessoas possuem uma variagdo muito
pequena, como ho caso das caracteristicas faciais de gémeos
univitelinos”.



O autor também destaca outro fator que pode limitar o desempenho dos
sistemas biométricos: o fato de que o resultado pode assumir apenas dois
estados, sendo um verdadeiro e um falso, o que aliado ao uso de um sistema
de pontuacdo na tomada de decisdo acaba por levar a dois tipos de erros
possiveis: 1) a falsa aceitacdo (FA), que reconhece uma amostra falsa como
verdadeira; 2) a falsa rejeicdo (FR) que reconhece uma amostra verdadeira
como falsa. Essa situagdo, cuja contribuicdo na limitagdo da eficacia dos
sistemas é tdo grande, faz com que suas taxas de ocorréncia sejam usadas na

avaliacdo de desempenho de sistemas biométricos (FARINA, 2012).

2.5Reconhecimento Facial

Os sistemas de reconhecimento facial € uma area da biometria de
grande interesse da ciéncia da computacdo. Os primeiros trabalhos
comecaram a ser desenvolvidos pela engenharia na década de 60, nas
décadas de 70 e 80 ganharam forca, com a insercdo de sistemas
automatizados (ZHAO et al., 2003), (DELAC; GRGIC, 2004). A partir de entéo,
diversos campos da ciéncia se dedicaram a pesquisar o0 assunto e desenvolver
tecnologias, tornando o procedimento cada vez mais robusto e eficaz (BRAGA,
2013).

Pesquisas de reconhecimento facial tem desafiado engenheiros e
cientistas, sendo, portanto, uma questdo de natureza interdisciplinar. Porém,
apesar disso, ainda hoje, em determinados tipos de sistemas existem barreiras
que dificultam o reconhecimento facial automatizado em determinadas
condicbes, a exemplo de iluminacéo insuficiente, quando a captacédo da face
ndo é frontal ou se as expressoées faciais ndo sdo neutras (BRAGA, 2013).

O autor ainda aponta que nenhum sistema de reconhecimento facial tem
a mesma eficiéncia que o ser humano para o reconhecimento de faces em
qualquer ambiente, mas que em condi¢gdes controladas “alguns sistemas
superam o desempenho humano, sendo capaz até mesmo de diferenciar
gémeos monozigoticos.

De acordo com a literatura, as etapas de reconhecimento facial podem
ser divididas conforme segue: 1) deteccdo; 2) extragdo de caracteristicas; 3)

reconhecimento e verificagéo da face.



1. Deteccéao facial
A deteccéo facial consiste em identificar e isolar a area referente
a face em uma imagem digital e pode ser realizada com base em
varios atributos: formato do rosto ou cabeca, aparéncia da face,
ou a combinacao destes (SCHMIDT; NOGUEIRA, 2016).
2. Extracdo de caracteristicas
Na extracdo de cararacteristica o0 objetivo € localizar regides da
imagem que contenham caracteristicas significativas podendo essas
caracteristicas ser distinguidas por suas texturas, formas, intensidade
entre outros. Ao contrario da detecc¢do facial que busca padronizar a
forma da face para assim detecta-la (SCHMIDT; NOGUEIRA, 2016).
3. Reconhecimento de face
Essa etapa consiste em encontrar em meio a um conjunto pré-
definido de faces aquela que mais se aproxima da face que esta
sendo analisada através da analise e comparacédo das caracteristicas
extraidas na etapa de extracdo (SCHMIDT; NOGUEIRA, 2016).

Para (BRAGA, 2013) um sistema de reconhecimento facial totalmente
automatizado € capaz de receber como entrada uma imagem ou video,
identificar as faces presentes, caracteriza-las matematicamente, compara-las
com outras previamente cadastradas em um banco de dados e caso haja
alguma correspondéncia, informar, como saida, qual face do banco de dados
condiz a imagem de entrada.

Um sistema tipico de reconhecimento facial pode ser visualizado na

Figura 17.
FIGURA 17 - Diagrama de um sistema de reconhecimento facial.
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2.6 Deteccéao Facial

A primeira etapa do processo de reconhecimento de face é a detecgéo
de face que se resume em localizar uma face em uma imagem, eliminando da
imagem informacfes desnecessarias.

Uma das tarefas que deve ser realizada na maioria dos Sistemas de
Reconhecimento de Faces (SRF) é detectar a presenca da face em uma
determinada imagem. Detectar a face antes de detectar cada caracteristica em
particular poupa muito trabalho, uma vez que a maioria dos algoritmos se
baseia na procura por tais elementos em toda a imagem. A vantagem de se
detectar a face, em um primeiro momento, € que apos esta fase a procura
pelas caracteristicas fica limitada apenas em uma determinada regido da
imagem (LOPES; BINS FILHO, 2005).

A deteccao facial consiste em identificar e isolar a area referente a face
em uma imagem digital e pode ser realizada com base em Vvérios atributos:
formato do rosto ou cabeca, aparéncia da face, ou a combinacdo destes
(SCHMIDT; NOGUEIRA, 2016).

As técnicas mais citadas para realizar a detec¢cdo de faces sao:
casamento de padrbes que consiste na deteccdo por meio de comparagcdes
com formas geométricas, modelos estatisticos, modelos baseado em redes
neurais, modelos baseados em tons de pele e o Viola; Jones (SANTANA,
GOMES; SANTOS, 2014).

A maior parte dos algoritmos de deteccdo facial sdo os baseados em
detectar o formato do rosto e extrair as informacées do mesmo como: olhos,
nariz, boca, entre outras (LI, 2005). Em especial, o método apresentado por
Viola — Jones sendo considerado, na literatura, o estado da arte em deteccéo
de faces, pois é capaz de detectar faces com precisao, alta taxa de acerto,
baixa taxa de falsos positivos e baixo custo computacional (SANTANA;
GOMES, 2014; SCHMIDT; NOGUEIRA, 2016).

Na literatura, € possivel encontrar diversas abordagens empregadas na
detecgdo de pontos fiduciais na face. Existem duas vertentes principais. A
primeira delas utiliza uma cascata de classificadores Adaboost
(VUKADINOVIC; PANTIC, 2005; EVERINGHAM; ZISSERMAN, 2006; SIVIC et

al., 2009), enquanto a segunda utiliza variacbes de uma técnica conhecida



como AAM (Active Appearence Model), que utiliza um modelo combinado de
textura e forma, buscando um melhor casamento entre ambos (COOTES et al.,
1998; CRISTINACCE; COOTES, 2008; ARAUJO , 2010).

2.7Algoritmo viola — jones

Paul Viola e Michael Jones, em 2001, propuseram uma abordagem para
deteccdo de objetos em imagens que se baseia em trés conceitos: integral de
imagem, treinamento de classificadores usando boosting e o0 uso de
classificadores em cascata que serdo descritos nos itens 2.7.1, 2.7.2 e 2.7.3,
respectivamente. Embora o algoritmo possa ser treinado para reconhecer
qualquer objeto, a motivacdo principal da abordagem de Viola e Jones foi o
reconhecimento facial. O ponto forte deste algoritmo € a rapidez com que €
executado (VIOLA, 2001).

As unidades béasicas do método Viola-Jones sdo os denominados
features retangulares. Eles possuem formatos especificos, estando os quatro
padrées possiveis ilustrados na Figura 18. Contudo, a principio, podem ter
dimensdes e posi¢cbes arbitrarias dentro de uma janela (VIOLA, 2001,
SANTOS, 2011).

O método de Viola — Jones, para diversos autores, € capaz de detectar
faces com precisao, alta taxa de acerto, baixa taxa de falsos positivos e baixo
custo computacional. Por isso, foi escolhido para ser implementado nesta
pesquisa. A técnica € baseada nas caracteristicas de Haar, proposta pelo
trabalho de (VIOLA; JONES, 2001), (DE SANTANA; ROCHA, 2015)
demonstrada na Figura 18.

FIGURA 18 — Exemplo de retangulos de caracteristicas.
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Fonte: VIOLA; JONES, 2001.
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O item (A) da Figura 18 é constituido por uma divisdo horizontal, o item
(B) uma divisao vertical, a (C) possui duas divisdes horizontais e a (D) formada
por divisbes horizontais e verticais (DE SANTANA; ROCHA, 2015).

A caracteristica é dada pela soma dos pixels que se situam dentro dos
retangulos brancos e séo subtraidos da soma dos pixels em retangulos em cor
cinza segundo (VIOLA E JONES, 2001). Entdo, esse resultado ir4 representar
o valor encontrado pela caracteristica para determinada regido (ARAUJO,
2010; SANTOS, 2011; DE SANTANA; ROCHA, 2015).

Novos estudos foram realizados a fim de aumentar o desempenho da
proposta original, e entdo um conjunto estendido de caracteristicas foi utilizado
acrescentando outros modelos. Este novo conjunto inclui um novo tipo de
caracteristica e versbes rotacionadas das caracteristicas utilizadas na
abordagem original. Além disto, a caracteristica de quatro retangulos ndo €&
utilizada. O conjunto extendido esté ilustrado na Figura 19. Detalhes de como
calcular as caracteristicas rotacionadas séo apresentados em (LIENHART,;
MAYDT , 2002; ARAUJO, 2010; DE SANTANA; ROCHA, 2015).

FIGURA 19 — Conjunto extendido de caracteristicas.
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Fonte: ARAUJO, 2010.

O algoritmo € dividido em trés partes:

1. A criacdo da imagem integral, a representacdo da imagem em um
espaco de caracteristicas baseados nos filtros de Haar.

2. Montagem de um classificador de aprendizado Boosting chamado de
AdaBoost, capaz de selecionar as caracteristicas relevantes.

3. Criacdo de uma estrutura em arvore, chamada cascata de

classificadores.

2.7.1 Imagem integral



A integral de imagem, também conhecida como tabela de soma de
areas, é um algoritmo, proposto por Frank Crow em 1984, que permite avaliar
eficientemente a soma dos valores dos pixels (intensidade dos niveis de cinza)
de uma éarea retangular em uma sub-regido da imagem. A equacédo 01 indica
como calcular a integral de imagem em uma determinada coordenada 1
(VIOLA, 2001; SANTOS, 2011; BRAGA, 2013; DE SANTANA; ROCHA, 2015).

Equacéo 01:
ii(x,v) = Z i,y

al =
yr=y

onde ii(x, y) é a integral da imagem nas coordenadas do pixel (X, y) e i(X,
y) € a imagem original. Pode-se ver que a integral da imagem na coordenada
(X, y) € a soma dos valores dos pixels acima de y e a esquerda de X, inclusive x
e y (supondo que a origem do sistema de coordenadas esta localizada no
canto superior esquerdo da imagem). A tabela de soma pode entdo ser
computada para todos os pixels em uma Unica varredura como mostra a
equacéao 02.

Equacéo 02:

i, y)=i(x,y) +ii(x—1,y) +ii(x,y—-1)—ii(x -1,y - 1)

Define-se (x, -1) = 0 e (-1, y) = 0 para contornar 0s casos nos quais as
coordenadas dos pixels estdo fora dos limites da imagem.

Desse modo, encontra-se facilmente a soma de area em qualquer regido
retangular da imagem. Portanto, dada uma regidao retangular ABCD de uma
imagem Figura 20, a soma das intensidades dos pixels nessa area pode ser
calculada como na equacéao 03.

Equacéao 03:

Z i(6,y) = ii(4) +ii(D) = i(B)  i(C)

(x,y)EABCD



FIGURA 20 — Regido ABCD em uma matriz de pixels.
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Fonte: BRAGA, 2013.

A partir da integral de imagem € possivel identificar padrées utilizando
caracteristicas Haar-like, que sdo mascaras retangulares nas quais os valores
dos pixels de uma regido sédo subtraidos dos valores dos pixels de outra regido,
representando uma diferenca de intensidade luminosa entre areas da imagem
(VIOLA, 2001; SANTOS, 2011; BRAGA, 2013; DE SANTANA; ROCHA, 2015).

A Figura 21 mostra quatro possiveis tipos de caracteristicas-base que
podem ser usadas, e que séo calculadas subtraindo-se a soma dos valores dos
pixels da regido branca, da soma dos valores dos pixels da regido preta. Para
calcular a caracteristica “A” da Figura 21, sdo necessarias oito consultas a
tabela de soma de areas (integral de imagem), respectivamente para os oito
pontos indicados.

FIGURA 21 — Representacdo visual de quatro tipos de caracteristicas Haar-
like.
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Fonte: BRAGA, 2013.

Cada tipo de caracteristica pode ajudar a reconhecer um determinado
padrao, principalmente quando combinados em cascata. Por exemplo, a
caracteristica "B" da Figura 21 permite identificar uma area na imagem onde ha

uma diferengca de intensidade significativa entre a parte superior e a parte



inferior de uma regido. Essa caracteristica pode ser aplicada no processo de
deteccdo de faces, uma vez que frequentemente a regido dos olhos é mais
escura do que a regido das bochechas. Obviamente existem outros padrdes
com o mesmo perfil e que ndo sédo faces, dai a necessidade de combinar varias
caracteristicas para refinar a busca. A resolucdo base da mascara usada no
algoritmo é de 24x24 pixels. Existem mais de 100.000 possiveis caracteristicas
Haar-like distintas se considerarmos diferentes posicoes e tamanhos destas
dentro da janela.

O segundo passo no algoritmo de Viola — Jones é o treinamento de
classificadores. Dado um conjunto de caracteristicas deve-se treinar o sistema
com imagens positivas (faces) e imagens negativas (tudo menos faces). Para
isso deve-se usar um algoritmo de treinamento que aprenda funcdes de
classificagcdo. Uma opcado é utilizar um algoritmo de aprendizagem que use o
método Boosting, que consiste em encontrar um classificador de alta precisao
combinando-se muitos classificadores “fracos”, onde cada um desses
classificadores fracos possui uma precisdo média com uma taxa de acertos de
pelo menos 51%. Para o desenvolvimento deste trabalho, o algoritmo de
aprendizagem de maquina AdaBoost foi escolhido, pois segundo Viola e Jones

agiliza o processo de classificagéo.

2.7.2 AdaBoost

A cascata de classificadores baseados em Boosting, geralmente o
AdaBoost, € outra classe de métodos que tem sido muito empregada no
reconhecimento de pontos fiduciais em faces. Nesta técnica, a cascata de
classificadores € utilizada para selecionar um conjunto de caracteristicas
extraidas das imagens. E comum a extracéo destas caracteristicas através de
wavelets de Gabor ou wavelets de Haar. Técnicas que utilizam esta ultima,
sdo, em geral, variacbes do detector Viola-Jones para localizacdo de pontos
fiduciais (ARAUJO, 2010).

O AdaBoost (Adaptative Boosting) € um algoritmo que utiliza a
combinacdo de vérios classificadores “fracos” (weak learners — de hipoteses
fracas) para obter um classificador “forte” (de hipotese forte). O Boosting é

utilizado tanto para selecionar um conjunto de caracteristicas como para treinar



o classificador (BRAGA, 2013; DE SANTANA; ROCHA, 2015). A equacao 04
expressa essa idéia.

Equacéo 04:
T

GO = D arhe ()
=1

A funcao h¢(x) representa classificadores fracos, e pode assumir valores
0 ou 1, respectivamente para exemplos negativos e positivos e x representa
uma janela, tipicamente de 24x24. Mais especificamente, um classificador fraco
pode ser expresso em fungao da caracteristica (f), de um threshold (6) e de
uma polaridade (p) para indicar a diregdo da desigualdade, como mostra a
equacéao 05.

Equacéao 05:

(1, sepf(x)<pb
h(x,f,p,6) = {0, caso contrario

O peso de cada classificador fraco é definido por a;. O classificador forte

€ entdo dado pela equacao 06 da funcao H(x):

Equacéo 06:

| 1
H(x) = 1, fx) = Ez A

0, caso contrario

O algoritmo AdaBoost pode ser usado tanto para escolher quais
caracteristicas sdo mais adequadas, como também para treinar classificadores
com estas caracteristicas escolhidas. A Figura 22 mostra algumas
caracteristicas selecionadas pelo algoritmo para identificar faces.

FIGURA 22 — Caracteristicas selecionadas pelo algoritmo AdaBoost.

Fonte: BRAGA, 2013.



2.7.3 Classificadores em cascata

O principio do funcionamento deste procedimento em cascata ajusta 0s
classificadores para conseguirem altas taxas de deteccao e, entédo, determina
que a avaliacdo de um segundo classificador sé sera invocada caso a
avaliacdo do primeiro seja positivo. Caso contrario, o procedimento €
interrompido e a sub-janela rejeitada. Portanto, € necessario um resultado
positivo em todos os classificadores para que a detecgdo do padrdo em uma
sub-janela tenha éxito (DE SANTANA; ROCHA, 2015).

Para (BRAGA, 2013) essa etapa consiste em combinar classificadores
fortes em cascata de modo a processar eficientemente regides da imagem em
busca de um padrdo. Cada estagio na cascata aplica um classificador mais
especifico e complexo do que o anterior, de modo que o algoritmo rejeite
rapidamente regifes que sejam muito distintas da caracteristica procurada e
termine o processo de procura neste caso, evitando que 0S estagios
posteriores sejam executados desnecessariamente. Isso faz com que muitos
dos cenarios e panos de fundo sejam descartados nos primeiros estagios e
apenas faces e outros objetos semelhantes a faces sejam analisados mais
exaustivamente. As Figuras 23, 24 e 25 ilustram o processo.

FIGURA 23 — Funcionamento do algoritmo em cascata.
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Fonte: DE SANTANA; ROCHA, 2015.

FIGURA 24 — Cascata de classificadores.
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FIGURA 25 — Estrutura de um classificador Viola-Jones em XML.
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— Estagio 2

— Estagio 3

L Estagion

Fonte: PADILLA et al., 2012.

Cada classificador é formado por varios estagios. O classificador
determina o tamanho minimo da sub-janela que serd analisada pelos estagios
até que seja reprovada por um deles. Caso a sub-janela seja reprovada, a
mesma € deslocada pela imagem, gerando uma nova sub-janela a ser
analisada pelo classificador. Ao passar por toda imagem, a sub-janela tera
suas dimensdes ampliadas e 0 processo recomeca atraves de toda a imagem,
conforme mostra a Figura 26.

FIGURA 26 — Sub-janela deslocada através de uma imagem.

[ =
&

Fonte: PADILLA et al., 2012.

Cada estagio é formado por caracteristicas e por um limiar de estagio.
Cada caracteristica € formada por retangulos, por um limiar de caracteristica,
valor esquerdo e valor direito. A Figura 27 mostra a estrutura de um dnico
estagio (PADILLA et al., 2012).



FIGURA 27 — Estrutura de um estagio utilizado no classificador de objetos.
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Fonte: PADILLA et al., 2012.

Cada caracteristica possui um valor a esquerda e um valor a direita.
Estes valores sdo pesos encontrados no processo de treinamento e atribuidos
a cada caracteristica, que sdo somados e comparados com o limiar do estagio
(PADILLA et al., 2012).

O valor de cada caracteristica é calculado pela aplicagcdo da mesma na
sub-janela. Se o valor da caracteristica for menor do que seu limiar, acumula-
se o valor da esquerda, caso contrario, o valor acumulado € o valor da direita.
Para uma sub-janela ser aprovada por um estégio, o valor acumulado por todas

as caracteristicas deve ser menor do que o limiar do estadgio (PADILLA et al.,
2012).



Materiais e métodos

Como, brevemente, descrito no tdpico 1.5, essa secdo descreve 0s
materiais e métodos que foram utilizados para o desenvolvimento do presente
trabalho. Como o principal objetivo desta dissertacdo € identificar, em uma
imagem digital, as caracteristicas dos dentes caninos superiores como: normal
(N), longo (L), curto (C) e inclinado no seu longo eixo (I) e detectar as
estruturas faciais olho, pupila, nariz, boca, isolando — as em cortes individuais.
O método Viola — Jones serviu como ponto de partida, por ser considerado
para obter o codigo para deteccéo facial e suas partes olho, nariz e boca. O
formalismo apresentado nesta secao sera crucial para a relevancia do trabalho.

Caracteristicas faciais sdo um conjunto de informagdes que definem a
face. Existem inimeras caracteristicas faciais, como por exemplo, largura da
boca, espaco entre os olhos ou tamanho do nariz, tamanho, largura e
inclinacdo do dente por exemplo. Este tipo de informacdo pode ser muito util
em sistemas de seguranca, de reconhecimento de expressdes, de modelagem
3D, dentre outros.

Para desenvolver esse trabalho alguns critérios de exclusao foram pré
determinados a fim de atender os parametros a serem trabalhados, tais como:

Critério 01 — imagens frontais;

Critério 02 — imagens sorrindo;

Critério 03 — dentes superiores anteriores visiveis.

Exemplo Figura 28.

FIGURA 28 — Imagem padrao.

Fonte: Biblioteca Label Face in the Wild (LFW)



A posicao frontal foi escolhida, pois possibilita avaliar os parametros
normal, longo, curto e inclinado dos dentes caninos superiores, sem sofrer
alteracdo devido a inclinacdo da cabegca como podemos observar na Figura 29.

FIGURA 29 — Diferenca nos posicionamento da cabeca.

Fonte: Autora.

Foram selecionadas 49 imagens, em posicao frontal e sorrindo dentre as
28.204 da base gratuita Label Face in the Wild (LFW) da Universidade de
Massachusetts, todas com dimensao 290 x 450.

Apesar da base de dados conter 28.204 imagens muitas sao repetidas,
outras ndo se enquadram nos critérios de exclusao e outras nao possibilitavam,
apos o recorte da estrutura boca no MATLAB, identificar e classificar os dentes
caninos superiores.

Para realizar a deteccédo da face e suas partes, em especial a boca, o
software utilizado foi o MATLAB (MATrix LABoratory). A principal razdo que
motivou tal escolha foi pelo fato do software em questdo oferecer uma vasta
biblioteca de fungBes matematicas, algoritmos numéricos e detector de face e
suas partes, além de um toolbox préprio para visdo computacional e
processamento de imagens.

Outro ponto forte é a simplicidade da linguagem, que faz com que seja
possivel desenvolver programas complexos em um curto espaco de tempo e
de forma intuitiva. Além disso, oferece boa portabilidade, sendo compativel
com Windows, Linux, Mac OS X, e também com sistemas mdveis como
Android e 10S.

Na biblioteca do MATLAB foram selecionados trés codigos para testar a
viabilidade dos parametros do trabalho.



O primeiro de Masayuki Tanaka (version 1.20.1.0) apenas detecta face,

o olho esquerdo, o olho direito, o nariz e a boca, exemplo Figura 30.

FIGURA 30 — Face parts detection.

Fonte: TANAKA, 2019.

O segundo de Sarvani Videla (version 1.9.0.0) realiza o tratamento da
imagem transformando-a em arquivo preto e branco (PeB), como também
realiza a deteccdo automética de olhos, nariz e boca fazendo marcacdes em
uma imagem usando fungbes matlab embutidas de visdo computacional e
imagens tiradas dos dados de teste do AFW, exemplo Figura 31.

FIGURA 31 - Automatic detection of eyes,nose and mouth in an image using

inbuilt matlab functions.

Fonte: VIDELA, version 1.9.0.0.

O terceiro de Videla (version 1.1.0.0) foi o escolhido para realizar esse
trabalho, pois além de detectar face, nariz, boca, sobrancelhas, olho esquerdo,
olho direito, realiza o tratamento das imagens gerando arquivos em preto e
branco (P e B) e faz os recortes das partes da face armazenando — as em
pastas separadas. Esse processo tornou viavel estudar os parametros pré-



estabelecidos para o dente canino superior como podemos observar na Figura
32.

FIGURA 32 - Face parts detection.

re

Fonte: VIDELA, version 1.1.0.0.

Para determinar se o dente canino superior possui o parametro normal
(N) e/ou longo (L) e/ou curto (C) e/ou inclinado no seu longo eixo (1) foi tracado
uma grade sobre cada corte da boca obtido através das imagens selecionadas.
Para desenhar essa grade o Paint foi escolhido, pois é possivel sobrepor uma
grade nas imagens e tracar linhas retas verticais e horizontais nos pontos de
referéncias: mesial e distal dos caninos e borda inferior e superior dos incisivos
centrais, exemplo Figura 33.
FIGURA 33 — Linhas de referéncia.

Fonte: Autora.

Os quarenta e nove recortes de imagem da boca gerados foram
analisados e identificados em a) normal (N) quando a altura e largura da coroa,
do dentes canino, encontra-se dentro das referéncias laterais, superiores e
inferiores; b) longo (L) quando a coroa transpassa superiormente, inferiormente

ou lateralmente as referéncias; c) curto (C) quando observa-se espaco vazio



entre a coroa e os limites superior, inferior ou lateral das referéncias e inclinado
no seu longo eixo (I) quando a coroa encontra-se em posi¢cao diagonal a area
retangular demarcada pelos limites de referéncia. Figura 34.

FIGURA 34 — Caracteristicas avaliadas (a) normal, (b) longo, (c) curto e (d)
inclinado.

Fonte: Autora.

Apbs essa identificacdo foi gerado um grafico, no microsoft office excel
2007, com os resultados dos parametros obtidos a fim de avaliar a prevaléncia

entre os parémetros.



Resultados

Apés analisar os dados podemos constatar uma maior prevaléncia da
caracteristica normal em relacdo aos outros, como também observamos que
uma mesma imagem pode apresentar mais de uma caracteristica, conforme
demonstra a Tabela 05 e o Gréfico 01.

TABELA 05 — Caracteristica(s) presente em cada imagem.

IMAGEM NORMAL LONGO CURTO INCLINADO
1. X
2. X
3. X
4. X
5. X
6. X X
7. X
8. X
9. X
10 X X
11. X
12. X
13. X
14. X
15. X
16. X
17. X
18. X
19. X
20. X
21. X
22 X
23. X
24. X




TABELA 05 - Continuacgéo.

IMAGEM NORMAL LONGO CURTO INCLINADO

25.

26.

27.

28.

29.

30.

31.

32.

33.

X| X[ X| X| X| X| X| X| X| X

34.

35. X X

36.

37.

38.

39.

40.

41.

X| X| X| X| X| X| X

42.

43. X

44,

45.

46.

47.

X X[ X| X| X

48.

49. X

TOTAL 38 05 11 06

Fonte: Autora.



GRAFICO 01 - Prevaléncia da caracteristica.

Fonte: Autora.
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Consideracoes finais

5.1.Conclusdes

O reconhecimento de faces humanas € usado por todos nés na nossa
rotina diaria. Quer seja para identificar pessoas com quem nos cruzamos ou
para saber qual o seu estado de espirito nesse momento, o reconhecimento é
fundamental. De fato, se o ser humano nao tivesse a capacidade de
reconhecer expressbes faciais tais como alegria, ira ou surpresa, O
relacionamento social seria bem mais dificil (ASCENSO; VALENTIM;
PEREIRA, 2004).

A capacidade de reconhecimento comec¢a muito cedo, ja que criancas
com poucos meses de vida ja reconhecem as pessoas que lhes sdo mais
chegadas. Ao longo dos anos, essa capacidade é desenvolvida pelo cérebro
humano, culminando na espantosa ferramenta de reconhecimento que quase
todos os seres humanos adultos possuem (ASCENSO; VALENTIM; PEREIRA,
2004).

A crescente necessidade de sistemas robustos de identificacdo pessoal
tem aumentado o interesse em métodos de reconhecimento baseados em
caracteristicas biométricas que sao caracteristicas fisiolégicas que identificam
unicamente um ser humano. Os sistemas biométricos atualmente investigados
baseiam-se essencialmente em impressdes digitais, voz, assinaturas pessoais,
pupilas e faces (ASCENSO; VALENTIM; PEREIRA, 2004).

A deteccdo de faces em imagens € alvo de estudos ha varios anos.
Contudo, recentemente a deteccao de pontos fiduciais em faces passou a ser
também investigada. O principal motivo disto é que pontos fiduciais em faces
podem ser utilizados em diversos outros sistemas, tais como sistemas de
seguranca, de reconhecimento de expressdes, de rastreamento e de
modelagem 3D, dentre outros (ARAUJO, 2010).

As dificuldades enfrentadas no processo de deteccdo de caracteristicas
sdao as mesmas enfrentadas na deteccdo de objetos. Detectar uma

caracteristica consiste em: dada uma cena encontrar onde esta a face, ou



varias faces, bem como identificar seus componentes como olhos, pupila, nariz,
boca e dentes.

Esse trabalho propds identificar, em uma imagem digital, as
caracteristicas dos dentes caninos superiores em: normal (N), longo (L), curto
(C) e inclinado no seu longo eixo (1) e detectar a estrutura facial boca, isolando
— a em cortes individuais. As bases de dados Label Face in the Wild (LFW) foi
escolhida por ser gratuita. Os dentes caninos superiores foram escolhidos
como o novo ponto fiducial por ser uma estrutura presente na face, ser vista
durante o sorriso, dificilmente ser acometido por doenca periodontal, carie ou
traumas e, assim como as impressoes digitais, a arcada dentéria, na sua forma
e dimensdes, é Unica para cada ser humano.

Este trabalho € composto de um conjunto de etapas listadas a seguir:

e Selecédo das imagens no banco de imagens LFW obedecendo os
critérios pré-estabelecidos (imagem frontal e sorrindo);

e Deteccdo da face e da boca utilizando o cédigo “Face parts
detection” de Videla (version 1.1.0.0);

e Tratamento das imagens gerando arquivos em preto e branco
(P&B);

e Recortes das partes da face;

e Armazenamento dos recortes em pastas separadas;

e Identificando os parametros dos dentes caninos normal, longo,
curto e inclinado;

e Andlise grafica desses parametros.

Apbs todas as etapas, podemos concluir que a caracteristica do dente
canino superior qgue mais se destaca é a normal, seguida da curta, inclinado e
por fim longa. Observamos também que uma mesma imagem pode apresentar
mais de uma caracteristica, o0 que comprova a singularidade de cada arcada
dentaria ou unidade dentaria, reafirmando a sua utilizacdo como fonte de

identificacdo biométrica.

5.2.Contribuicdes



A principal contribuicdo desse trabalho, na area da saude, é auxiliar o
corpo clinico no diagnostico e identificacdo de enfermidades, tais como
anomalias e discrepancias cranio-faciais.

Outra contribuicdo, desse trabalho, estd na area da biometria facial —
identificacdo biométrica, contribuindo no processo de identificacdo de pessoas,
como no caso de irmdos gémeos, como também pode ser utilizado no
processo de identificacdo da pessoa ante-mortem e post-morte.

Esse trabalho possibilitou a producéo e publicacdo de um artigo onde foi

possivel identificar o sexo através de medidas lineares do cranio.



Apéndice 01 - Artigo
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Identification of Sex Using Linear Skull Measures:
The Importance of Imaging in Biotechnology

Alile Carmo'*; Ana Carolina Mariz*; Leandro Santos’; Marianna Torres’; Rai Santos®; Roberto Monteiro®
{University Center CIMATEC, Department of Computational Modeling and Industrial Technology; “Ana Carolina Ramos
Mariz, Federal University of Bahia, Institute of Health, Dentistry Department;* Leandro Brito Santos, State University of Bahia;
‘Mavianna Torves, Federal University of Bahia, Institute of Health, Dentistry Department; Rai Faustino Mivanda Semtos,
University Center CIMATEC, Department of Computational Modeling and industrial Technology, “Roberto Luiz Souza Monieiro,

University Center CIMATEC, Department of Computational Modeling emd Industrial Technology,; Salvador. Bahia, Brazil

There are several methods used in the identification process of human remains. The most of them are based
on comparing of anfemortem and postmortem data available. Although the technique of fingerprinting is
considered more accurate in many cases, it cannot be used when the bodies are mutilated, decomposed,
burned, or fragmented. This article aims to compare the metric values obtained by Galviio (1994) and Saliba
(2001) to differentiate male and female through dry skulls, using the measurement of the Radiocef Studio
2 Program. It was nsed 16 teleradiographs (11 females and 5 males). The linear measurements nsed in this
article were: 1. The bodies stature of the mandible; and 2. Distance Nasium-Front Nasal Spine. Several
radiological techniques are used to aid the human identification process for determining sex, ethnic group,
and age, The analyses of X-rays and Computer Tomography (CT) scans, anfemortem and postmaortem, have
been an important tool for human identification in forensic dentistry, especially with the refinement of
techniques acquired with the advancement of radiology and CT scans. We concluded that the knowledge of
the best method by forensic dentists with a caveful application of the technique and report’s interpretationis
essential to fulfilling the necessary characteristics for a successful identification of sex using skull measures.

Keywords: Radiology. Forensic Dentistry. Sex. Cranial Measures.

The human identity 1s the set of own and
exclusive characters of a person: physical,
functional, psychic, born or acquired, such as
name, age, state, profession, sex, physical defects,
fingerprints. Thus, the identity could be defined as
the collective aspect of a set of characteristics by
which something is recognizable or known [1].

Identification i3 the process by which one
determines the identity of a person or a thing [2].
Personal idenfification is essential in Forensic
Medicine.

Establishing postmortem human identity 1s
one of the significant areas of study and research
in dentistry and legal medicine. These forensic
sciences study the human body in various stages
of postmortem: sprung, tom, charred, macerated,
decomposed, and skeletonization.
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Some methods used for identification include
fingerprints, anthropological and radiological
examinations, genetic analysis (DNA), and dental
analysis (especially in carbonization cases).

The process of human identification by
radiographic comparison is a technique little used
in Legal Medicine, despite presents a satisfactory
and unquestionable results.

The participation of dentistry in the
processes of postmortem human identification
1s present since the initial procedures (general
identification: estimates of sex and age, ethnic
group determinations, stature, diagnosis of
spots or liquids in the oral cavity, definition of
cause and time of death) until the irrefutable
possibility of the individual identification. The
skull and teeth assume relevant identification
in situations of substantial destruction of
the human body (spoils, fragments, bony or
carbonized mortal remains) because of the
higher resistance when compared to the other
structures. The skull and teeth are often the only
elements from which identity can be derived:
race, age, stature, and sex.
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The human skeleton of children and pre-
teenager has qualitative characteristics little
pronounced, providing few or no subsidy to make
possible the identification of sex. In these cases, it
1s required other methods fo defermine sex, such
as DNA, sexual chromatin, or teeth. [3].

The human skeleton develops after puberty
under the ifluence of hormones, environment,
and musculature,  presenting  differential
characteristics, such as prominences, ronghness,
crests. apophyses, protrusions, and structures that
characterize the sexual dimorphisms.

These characteristics are more prominent
and evident i men than m women. m which
these characteristics are more delicate and less
prominent.

Ramirez (1990) [4] defines the male skull as
larger than the female, which is more rounded,
childlike. The frontal bone is more upright. and
the parietal is smaller; the supraorbital ridges are
sharp; the superciliary arches are less protruding;
the front nasal joint 18 more curved: the styloid
apophyses are short and thin; there are oceipifal
protuberance and unmarked necklines: the mastoid
processes are smaller; the oceipital condyles are
broad. short, and the jawless are robust. In man,
the cranial thickness is greater: the forehead tilted
back: the parietal bones are larger; the glabella is
prominent; the superciliary arcs are protruding:
the ridges above the blunt orbital; the frontal-nasal
joint is angular; the styloid apophyvses are long
and thick; the mastoid processes are protruding
and separated (sole shoe shape); the prominent
oceipital protuberance and regions of muscle
msertions, and the more robust jaw. The palate
has a broad and shallow form in males, different
from females in which it is narrower and more
profound, having thinner dental arches.

The bones that form the basin and the skull
have reliable characters for determining sex.
However, the degree of certainty of the diagnosis
varies according to the number and nature of the
parts examined. For example, the ethnic group
should be known to identify the sex, due to the
characteristics of each group.

Nowadays, the sexual difference has been
studied under metrical parameters, transforming
physical and qualitative characteristics into
numerical values that, submitted to statistical
analysis, derive metrical relations or discriminant
functions. This analvsis is endowed with single
or multiple variables from the same measurement
bone or from various structures, depending on the
population that the data were collected [3-7].

In specific populations, the vse of computers
and mathematical models provide more reliable
and accurate results in sexuval determination [8,9].

Abe (2000) [6] apud Inoue er al. (1992) agree
that these models enable a less experienced
examiner to diseriminate sex as precisely as an
experienced observer. However, the stafistical
analysis does not replace the experts, since their
competence is essential to avoid errors.

Historically, the application of radiology in the
forensic sciences was infroduced in 1896, just one
vear after N-rays were discovered by Roentgen
to demonsirate the presence of lead bullets in a
vietim's head. Schiiller proposed the possibility of
using radiological images of the facial sinuses for
identification purposes in 1921.

Galvdo and Vitoria [11] studied skulls of the
Brazilian population, belonging to individuals of
known sex and age group over 20 vears in 1994.
They concluded that the dimensions of the foramen
magnum are larger in men than in women.

Saliba [12], in 2001, carmried out a study of sex
determination through the area formed by the
triangle of the upper face, using 168 dry skulls of
adult humans, over 20 vears. After analysis, the
Nasium-Anterior Nasal Spine (N-Ena) measure
was 57.15 to 60.06 for female and 61.25 to 63.68
for male.

The present work chooses for a more precise
and rational mathematical method for sex
determination and aims to compare the measures
obtained by the study models of Galvio (1994) and
Saliba (2001), with the criteria acquired, using the
measurement performed in lateral teleradiography
by the following linear measurements of the
cranium: 1. Height of the mandible body and 2.
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Nasium-Anterior Nasal Spine by the program

Radiocef Studio 02. Therefore, we proposed:

1. To verify the existence of sexual dimorphism
using two linear measurements, performed
by the program Radiocef Studio 2, i lateral
teleradiography, belonging to individuals of
known sex:

. To check the degree of correctness of the values
found 1 dry skulls, in the studies surveyed.
with the radiographic values obtained.

3

The sample consisted of lateral cephalometric
radiographs of 16 mdividuals (11 female and 3
male), without previous orthodontic treatment
and without presenting moderate to advanced
bone loss. The IOBA Clinic provided the samples'
data. All the individuals showed balanced facial
profiles and absence of retrognathia or prognathia
of the bone bases and typical vertical pattern. All
radiographs were performed onthe same Orthophos
Panoramic X-ray apparatus from Siemens, with
the same distance and intensity. The procedure
was carried out by a single examiner to avoid
discrepancies between the measures obtained. The
values analysed were obtained by marking the
points Nasiun (N), Mental (Me), Infradental (Id)
and Anterior Nasal Spine (Ena) by the program
Radiocef Studio 02 and the measurement of the
following linear measures: height of the mandible
body (Id-Me) and distance Nasiuni-Anterior Nasal
Spine (N-Ena) (Figure 1).

These values were compared with those found
in the researched literature. For the height of the
mandible body, the values used as parameters
were those found by Galvio in 1994 [11] (Tablel).
The study of Saliba (2001) [12] was used for the
previous Nasium -Anterior Nasal Spine measure,
considering this study presented statistically
significant differences for the confimmation of
sexual dimorphism, m agreement with earlier
studies - Peixoto (1931) [13] and Avila (1958)
[14] (Table 2).

We compared the authors, and it showed
that the mandible body height (Id - Me) for the
measurement in millimeters, when compared both
sex, had a compatibility of 27.27%, with the values

found by Galvao [11] in 1994 for females; and

100% for males (Table 3). There was an agreement

with 81.81% to female and 80% for the male

when compared the distance Nasmm-Anterior

Nasal Spine (N-Ena) in millimeter, with the study

of Saliba (2001) [12] (Table 3). According to the

proposed comparison and applied methodology.
we conclude that:

1. Limear Nose-Spine (N-Ena) measurements.
considered as acquired in human skull belonging
to known sex. showed compatibility with Saliba
(2001) [12] for sexual differentiation;

2. For the measurement Height of the mandible
body (Id-Me). in the same study, a concordance
of 27.27% was found with the values found
by Galvao (1994) [11] for the female sex, and
100% of compatibility for males;

3. Among the two measures analysed. the Nasium-
Anferior Nasal Spine (N-Ena) measurement
demonstrated more excellent reliability in the
obtained resulis.

Due to the variety of methods available, the
legal dentistry professional can choose the method
that best fills the characteristics necessary for the
success 1 the sex identification, taking care in
the correct application of the technique and the
accurate interpretation of the results.
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Figure 1. Cephalometric points and linear measurements of the skull.

Table 1. Parameter height of the mandible body (Id-Me) were found by Galvao (1994) [11].

Parameter

Male

Female

Confidence Probable TUndetermined Confidence Probable

Height of the mandible body

(Id-Me) () =41.00  33.50-41.00  31.00-55.50 <27.00  27.00-31.00
Table 2. Nasium-anterior nasal spine measure by Saliba (2001) [12].
Minimum Normal Maximum
Female 57.15mm 58.61mm 60.06mm
Male 61.25mm 62.56mm 63.68mm
Table 3. Data result.
Sample Sex Body height of the jaw Distance nasium-anterior City
(Id-Me) (N-Ena) nasal spine

1 F 32.81mm 53.22mm Salvador
2 F 29.12mm 50.55mm Salvador
3 F 28.69mm 37 40mm Salvador
4 F 38.70mm 57.19mm Salvador
5 F 30.89mm 44.97mm Salvador
6 F 39.94mm 57.93mm Salvador
7 F 39.36mm 60 41mm Salvador
8 F 35.01mm 37.45mm Salvador
9 F 39.44mm 39.95mm Salvador
10 F 36.04mm 39.40mm Salvador
11 F 32.62mm 39.92mm Salvador
12 M 40.82mmn 61.61mm Salvador
13 M 36.55mm 63.37mm Salvador
14 M 37.99mm 36.18mm Salvador
15 M 34.04mm 61.31mm Salvador
16 M 41.00mmn 63.3%mm Salvador
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Apéndice 02 — Imagens coloridas, em preto e branco,
0s recortes das caracteristicas e identificacdo do
parametro das 49 amostras.
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Apéndice 03 — Cddigo Face parts detection de
Masayuki Tanaka (version 1.20.1.0).

reqToolboxes = {'Computer Vision Toolbox', 'Image Processing
Toolbox'};

if ( ~checkToolboxes (regqToolboxes) )

error ('detectFaceParts requires: Computer Vision System Toolbox and
Image Processing Toolbox. Please install these toolboxes.');

end

img = imread('l.png');

detector = buildDetector () ;
[bbox bbimg faces bbfaces] = detectFaceParts(detector,img,?2);

figure;imshow (uint8 (bbimg)) ;

for i=1l:size (bbfaces, 1)

figure; imshow (uint8 (bbfaces{i}));
end



Apéndice 04 — Cddigo Automatic detection of eyes,nose
and mouth in an image using inbuilt matlab functions
de Sarvani Videla (version 1.9.0.0).

clear all;

close all;

k=imread('l.png'); %image to be read
I=k(:,:,1);

faceDetect = vision.CascadeObjectDetector ()
bbox=step (faceDetect,I);
face=imcrop (I, bbox) ;
centerx=size (face,1l) /2+bbox (1) ;

centery=size (face,2)/2+bbox (2) ;

eyeDetect = vision.CascadeObjectDetector ('RightEye');
eyebox=step (eyeDetect, face) ;

n=size (eyebox,1);

e=[1;
for it=1:n
for j=1:n

if (3 > 1it)
if ((abs(eyebox(j,2)-eyebox(it,2))<68)&& (abs(eyebox(j,1)-
eyebox (it, 1)) >40))

e(l, :)=eyebox(it, :);
e (2, :)=eyebox (], :);
d=1;break;
end
end
end
if(d == 1)
break;
end
end
eyebox (l,:)=e(1,:);
eyebox (2, :)=e(2,:);

c=eyebox (1,3)/2;

d=eyebox (1,4)/2;

eyeCenterlx=eyebox(1l,1)+ct+bbox (1) ;
eyeCenterly=eyebox (1, 2) +d+bbox (2) ;

e=eyebox (2,3)/2;

f=eyebox (2,4)/2;

eyeCenter2x=eyebox (2,1) te+bbox (1) ;
eyeCenter2y=eyebox (2, 2) +f+bbox (2) ;
ndetect=vision.CascadeObjectDetector ('Nose', "MergeThreshold',16);
nosebox=step (ndetect, face) ;

noseCenterx=nosebox(1l,1)+ (nosebox(1,3)/2)+bbox (1) ;
noseCentery=nosebox (1,2)+ (nosebox (1,4)/2);
m=[1,noseCentery,size(face, 1), ((size(face,2))-noseCentery)];
mouth=imcrop (face,m) ;

mdetect=vision.CascadeObjectDetector ('Mouth', '"MergeThreshold' ,20);
mouthbox=step (mdetect, mouth) ;
for it=1l:size (mouthbox, 1)
if (mouthbox (it, 2)>20)
mouthbox (1, :)=mouthbox (it, :);
break;
end



end

mouthbox (1,2)=mouthbox (1,2)+noseCentery;
noseCentery=noseCentery+bbox (2) ;

$ind=find (mb (:,1l)==max (mb(:,1)));

$mb=mb (ind, :) ;
mouthCenterx=mouthbox (1,1)+ (mouthbox (1, 3)/2)+bbox (1) ;
mouthCentery=mouthbox (1,2)+ (mouthbox (1,4)/2)+bbox (2) ;
shape=[centerx centery;eyeCenterlx eyeCenterly;eyeCenter2x
eyeCenter2y;noseCenterx noseCentery;mouthCenterx mouthCentery];
imshow (I);hold on;plot(shape(:,1),shape(:,2),'+', 'MarkerSize',10);



Apéndice 05 — Cddigo Face parts detection de Sarvani
Videla (version 1.1.0.0).

clear all;

close all;

$BEFORE RUNNING this code create 5 folders faces,

righteye, lefteye,nose,mouth, eyebrow in your G:/ drive

faceDetect = vision.CascadeObjectDetector ()

eyeDetect = vision.CascadeObjectDetector ('RightEye');
ndetect=vision.CascadeObjectDetector ('Nose', '"MergeThreshold',16);
mdetect=vision.CascadeObjectDetector ('Mouth', '"MergeThreshold' ,20);
modetect=vision.CascadeObjectDetector ('Mouth');

foldername=dir ('C:\Users\liros\Downloads\dissertacao\scrip2\*.jpg') ;%
Enter the path to folder that has .tiff face images
for kl=1:length(foldername)
filename=strcat ('C:\Users\liros\Downloads\dissertacao\scrip2\', foldern
ame (k1) .name); %SEnter the path to folder
Image=imread (filename) ;
if (size(Image, 3) ==3)
Image=rgb2gray (Image) ;
end

bbox=step (faceDetect, Image) ;
if size (bbox(:,1))>0
bbox (1, 2)=bbox (1,2)+20;
face=imcrop (Image,bbox (1, :));
centerx=size (face,1l)/2;
centery=size (face,2)/2;
half=imcrop (face, [1,1,bbox(1,3),centery]);

imwrite (face,strcat ('C:\Users\liros\Downloads\dissertacao\scrip2\faces
\', foldername (k1) .name) ) ;

eyebox=step (eyeDetect,half);
n=size (eyebox,1);
if (n>2)

for it=2:size (eyebox, 1)
if ~(abs(eyebox(1l,2)-eyebox(it,2))>8)

eyebox (2, :)=eyebox (it, :);
break;
end
end
re=imcrop (face,eyebox (1, :));
le=imcrop (face,eyebox (2,:));

imwrite (re,strcat ('C:\Users\liros\Downloads\dissertacao\scrip2\rightey
e\', foldername (k1) .name)) ;

imwrite (le,strcat ('C:\Users\liros\Downloads\dissertacao\scrip2\lefteye
\', foldername (k1) .name) ) ;
else
if n ==



re=imcrop (face,eyebox (1, :));

imwrite (re, strcat ('C:\Users\liros\Downloads\dissertacao\scrip2\rightey
e\', foldername (k1) .name)) ;

fprintf (strcat (foldername (k1) .name, ' One eye
detected', '\n'"));

end

if n ==
re=imcrop (face,eyebox (1, :));
le=imcrop (face,eyebox (2,:));

imwrite (re,strcat ('C:\Users\liros\Downloads\dissertacao\scrip2\rightey
e\', foldername (k1) .name)) ;

imwrite (le,strcat ('C:\Users\liros\Downloads\dissertacao\scrip2\lefteye
\', foldername (k1) .name) ) ;
end
if n ==
fprintf (strcat (foldername (k1) .name, ' No eye
detected','\n'"));
end
end

nosebox=step (ndetect, face);
if size (nosebox(:,1)~=0)
nose=imcrop (face, nosebox (1, :));

imwrite (nose, strcat ('C:\Users\liros\Downloads\dissertacao\scrip2\nose\
', foldername (k1) .name) ) ;

noseCentery=nosebox (1,2)+ (nosebox (1,4)/2);

m=[1,noseCentery,size(face,1l), ((size(face,2))-
noseCentery) 1;

mouth=imcrop (face,m) ;

mouthbox=step (mdetect,mouth) ;

if size (mouthbox,1)>=1
ind=find (mouthbox (:, 2)==max (mouthbox (:,2)));
mouthbox=mouthbox (ind, :) ;

detectedEyeBrow=imcrop (face, [mouthbox (1,1),mouthbox (1,2) -
20, mouthbox (1, 3) ,mouthbox (1,4)]);

imwrite (detectedEyeBrow, strcat ('C:\Users\liros\Downloads\dissertacao\s
crip2\eyebrow\', foldername (k1) .name)) ;
mouthbox (1,2)=mouthbox (1,2)+noseCentery;
detectedMouth=imcrop (face, [mouthbox (1,1) -
20, mouthbox (1,2)-20, mouthbox (1, 3)+30,mouthbox (1,4)+30]) ;

imwrite (detectedMouth, strcat ('C:\Users\liros\Downloads\dissertacao\scr
ip2\mouth\', foldername (k1) .name)) ;

end
else
fprintf (strcat (foldername (k1) .name, ' No nose
detected', '\n'));



mouthbox=step (modetect, face) ;
if size(mouthbox,1)>0 %&& noseCentery ~= 0
ind=find (mouthbox (:, 2)==max (mouthbox (:,2)));
mouthbox=mouthbox (ind, :) ;
detectedEyeBrow=imcrop (face, [mouthbox (1,1) ,mouthbox (1,2) -
noseCentery,mouthbox (1, 3) ,mouthbox (1,4)]);

imwrite (detectedEyeBrow, strcat ('C:\Users\liros\Downloads\dissertacao\s
crip2\eyebrow\', foldername (k1) .name)) ;

detectedMouth=imcrop (face, [mouthbox(1,1) -
20, mouthbox (1,2)-20,mouthbox (1, 3)+30,mouthbox (1,4)+30]) ;

imwrite (detectedMouth, strcat ('C:\Users\liros\Downloads\dissertacao\scr
ip2\mouth\"', foldername (k1) .name)) ;
else
fprintf (strcat (foldername (k1) .name, ' No mouth
detected', '\n'"));
end
end

else
display('Face not detected');
end
end
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