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Resumo

SANTOS, A. R. (2005). Identificagdo de Faces Humanas Através de Pca-Lda e Redes
Neurais SOM. Dissertacao (Mestrado) - Escola de Engenharia de Sao Carlos, Universi-
dade de Sao Paulo, Séo Carlos, 2005.

O uso de dados biométricos da face para verificagdo automatica de identidade € um dos
maiores desafios em sistemas de controle de acesso seguro. O processo é extremamente
complexo e influenciado por muitos fatores relacionados a forma, posicéo, iluminacéo,
rotacao, translagao, disfarce e ocluséo de caracteristicas faciais.

Hoje existem muitas técnicas para se reconhecer uma face. Esse trabalho apresenta
uma investigacao buscando identificar uma face no banco de dados ORL com diferentes
grupos de treinamento. E proposto um algoritmo para o reconhecimento de faces base-
ado na técnica de subespaco LDA (PCA + LDA) utilizando uma rede neural SOM para
representar cada classe (face) na etapa de classificacao/identificacao.

Aplicando o método do subespaco LDA busca-se extrair as caracteristicas mais impor-
tantes na identificacdo das faces previamente conhecidas e presentes no banco de dados,
criando um espaco dimensional menor e discriminante com relacdo ao espaco original.
As redes SOM sdo responsaveis pela memorizacdo das caracteristicas de cada classe. O
algoritmo oferece maior desempenho (taxas de reconhecimento entre 97% e 98%) com
relacdo as adversidades e fontes de erros que prejudicam os métodos de reconhecimento
de faces tradicionais.

Palavras-chave: Reconhecimento de Faces; Andlise de Componentes Principais

(PCA); Autofaces; Andlise Discriminante Linear (LDA); Subespaco LDA; Rede Neural
SOM; Rede Neural de Kohonen; Rede Neural PCA Adaptativo.
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Abstract

SANTOS, A. R. (2005). Identification of Human Faces Based on PCA - LDA and SOM
Neural Networks. M.Sc. Dissertation - Escola de Engenharia de Sao Carlos, Universi-
dade de Sao Paulo, S&o Carlos, 2005.

The use of biometric technique for automatic personal identification is one of the
biggest challenges in the security field. The process is complex because it is influenced
by many factors related to the form, position, illumination, rotation, translation, disguise
and occlusion of face characteristics.

Now a days, there are many face recognition techniques. This work presents a metho-
dology for searching a face in the ORL database with some different training sets . The al-
gorithm for face recognition was based on sub-space LDA (PCA + LDA) technique using
a SOM neural net to represent each class (face) in the stage of classification/identification.

By applying the sub-space LDA method, we extract the most important characteristics
in the identification of previously known faces that belong to the database, creating a re-
duced and more discriminated dimensional space than the original space. The SOM nets
are responsible for the memorization of each class characteristic. The algorithm offers
great performance (recognition rates between 97% and 98%) considering the adversities
and sources of errors inherent to the traditional methods of face recognition.

Keywords: Face Recognition; Principal Component Analysis (PCA); Eigenface; Li-

near Discriminant Analysis (LDA); LDA Sub-space; SOM Neural Networks; Kohonen
Neural Networks; PCA Neural Networks.
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CAPITULO

1

Introducao

1.1 Consideragoes Iniciais.

A verificacdo automatica da identidade de uma pessoa é um assunto de grande relevancia,
pois pode ser aplicado tanto em ambientes fisicos sociais com conotacéo privada como
em ambientes virtuais, como exemplo, podemos considerar: vigilancia, controle de acesso
seqguro, interfaces inteligentes (para controles de acessos de mercadorias ou informacoes),
comércio eletronico (World Wide Web), etc... Atualmente, nas redes de computadores
espalhadas pelo mundo, esté se tornando cada vez mais importante e cada vez mais dificil
manter a seguranca da informacéo, ou da propriedade fisica vinculada as entidades que
utilizam os sistemas de informacg&do modernos.

As redes de computadores revolucionaram as telecomunicagdes, as transferéncias e
armazenamentos de dados, a logistica, as operacdes financeiras e comerciais das empre-
sas, mas apresentaram novos problemas a serem resolvidos com relagéo a seguranca da
informacéo e dos pontos de acesso, e como exemplo pode-se citar as fraudes nos car-
tdes de crédito, as invasdes de computadoresiackers, ou a ruptura no sistema de
seguranca de edificios privado ou governamental. No ano de 1998, segundo publicado na

1As palavras de outra lingua seréo colocadas em italico no texto

1
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Reuters (1999), os crimes fraudulentos relacionados aos sistemas de informac¢ado somaram
$100 milhdes em perdas nos EUA. Na maioria desses crimes, 0S criminosos aproveitam
uma falha fundamental nos sistemas de controle convencionais de acesso: 0s sistemas
nao concedem 0 acesso por "guem NnOs Somos”, mas por "o que noés temos", como cartdes
de identificagéo, chaves e senhas. Nenhum desses meios nos definem individualmente,
pois sdo meramente meios de autenticacdo. Lembrando, que se alguém roubar, duplicar,
ou adquirir estes meios de identidade podera alcancar nossos dados ou nossa propriedade
pessoal quando desejar. Recentemente, 0s avancos tecnoldgicos buscam tornar disponi-
vel a verificacdo da identidade individual "verdadeira". Esta tecnologia € baseada em um
campo chamado "biometria”(LIN,2000).

Nos ultimos anos, acompanhando a revolugdo dos computadores foram propostas
muitas linhas de projetos para a autenticacdo/reconhecimento da identidade de uma pes-
soa no campo da biometria, como reconhecimento de impressao digital, da retina, da voz,
geometria de mao, reconhecimento de iris e também analise de imagem facial. Todos
estes métodos séo caracterizados por limitagdes intrinsecas e muitos requerem uma coo-
peracao ativa do usuario, e isto ttm como conseqiéncia uma baixa aceitabilidade social.
Em principio, a analise de imagens de face parece ser o melhor modo para executar auten-
ticacdo de identidade, e também o mais aceitavel pelas pessoas: isto € o que todos os seres
humanos fazem todos os dias de suas vidas, pois estdo sempre associando as caracteristi-
cas sociais e pessoais a uma determinada face guardada na memoaria, que posteriormente
seré lembrada para o reconhecimento. Por outro lado, surgem muitas dificuldades com
relacdo a enorme dimensionalidade do espaco relacionado ao armazenamento e analise
dos dados encontrados em imagens naturais de faces obtidas por cameras (TISTARELLI,
GROSSO, 1999).

No reconhecimento facial pode-se estabelecer duas categorias, que norteiam as apli-
cacoes:

e Encontrar uma pessoa dentro de um grande banco de dados de face (ex, banco de
dados da policia). Estes sistemas tipicamente retornam uma lista das pessoas mais
parecidas no banco de dados com relacdo a imagem de entrada. Nao é necessario o
reconhecimento em tempo real.

¢ Identificar uma pessoa em tempo real (ex, monitoramento em sistemas de segu-
ranca), ou permitir o acesso a um grupo de pessoas, e negar a outros (ex, acesso a
edificios, computadores, etc).
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1.2 Aplicacoes.

Os sistemas de reconhecimento de faces descritos na tabela 1.1 abrangem aplicacdes em
imagens estaticas com ambiente controlado até imagens de video em ambiente ndo contro-
lado, portanto os desafios a serem superados para efetuar o reconhecimento diferem com
relacdo as aplicacbes. Desse modo, os sistemas podem ser classificados em dois grupos:
estaticos (sem movimento) e dinamicos (video). Existem significantes diferencas entre
as aplicacdes descritas nos dois grupos; as diferencas sdo com relagdo a qualidade das
imagens, a segmentacédo das faces na cena, e a nhecessidade de reconhecimento em tempc
real. Recentes avancos estdo sendo feitos no desenvolvimento de novas metodologias de
pré-processamento das imagens e detec¢do das faces para autenticacdo/reconhecimento
de pessoas, reduzindo os efeitos de posicao (translacao, rotacéo e escala), sombras ou ou-
tras ambigulidades, que podem surgir entre o banco de dados e as imagens capturadas em
tempo real (video), ou por fotografias. Comercialmente ja existem alguns sistemas sendo
vendidos e testados em diversas aplicacdes (ver tabela 1.2).

Tabela 1.1: Aplicacdes das tecnologias de reconhecimento de faces

Aplicacbes Vantagens Desvantagens

Cartédo de crédito, li{ Imagem controlada, segmentacAdN&o existe banco de dados grande,

cenca de motorista, controlada e boa qualidade nas imadificuldade na busca quando |o

Passaporte e Identifi- gens banco de dados aumenta

cacao Pessoal

Retrato falado Imagem padronizada e mais de um&lao existe banco de dados grande,
imagem disponivel dificuldade na busca quando |0

banco de dados aumenta
Segurangca em Ban- Localizacdo geogréfica conhecida Segmentacdo nao-controlada | e

cos/ Lojas baixa qualidade nas imagens

Vigilancia em locais| Sistemas de cameras instaladoSegmentagdo ndo-controlada, bajxa

publicos (Shoping, pracas...) gualidade nas imagens e processa-
mento em tempo real

Identificacdo inteli-| mercado em expanséo Baixa qualidade nas imagens

gente

Na etapa de identificacdo muitos pesquisadores estao dedicando seus esforgos para
limitar, ou evitar a complexidade de processamento na autenticacdo/reconhecimento das
imagens associadas as informag¢8es contidas no banco de dados dos sistemas de verifi-
cacao. Diferentes técnicas de reconhecimento foram propostas recentemente, tais como:
métodos utilizando redes neuraismplate matchinglasticos,Suport Vector Machine
(SVM), expanséo de Karhunen-Loeve (PCA) e extrac@o de caracteristicas baseada nas
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Tabela 1.2: Sistemas de reconhecimento de face (ZHAO et al., 2003).
Produtos Comerciais Websites
Facelt from Visionics http://www.Facelt.com
Viisage Technology http://www.viisage.com
FaceVACS from Plettac http://www.plettac-eletronics.com
FaceKey Corp. http://www.facekey.com
Cognitec Systems http://www.cognitec-systems.de
Keyware Technologies http://www.keywareusa.com
Passfaces from ID-arts http://www.id-arts.com
ImageWare Software http://www.iwsinc.com
Eyematic Interfaces Inc. http://www.eyematic.com
BiolD sensor fusion http://www.bioid.com
Visionshere Technologies http://www.visionsheretech.com/menu.htm
Biometric Systems, Inc. http://www.biometrica.com
FaceSnap Recoder http://lwww.facesnap.de/htdocs/english/index2.html
Spotlt for face composite http://spotit.itc.it/Spotlt.html

distancias dos elementos locais da face. Estas técnicas produzem bons resultados, limita-
dos as restricbes impostas pelas condi¢des de aquisicdo das imagens (iluminacéo, posicéo
e cena de fundo bem controlada).

1.3 Visao Natural e o Reconhecimento Automatico de Fa-
ces Humanas.

O Reconhecimento é possivelmente a motivagao final para muitos sistemas de visao ar-
tificial ou natural. Uma das razdes principais para a grande complexidade de tarefas de
reconhecimento/ verificagdo € a quantidade de informacdo a ser processada. Segundo
Tistarelli e Grosso (1999) para realizar qualquer tarefa visual, todos os sistemas de per-
cepcao natural sdo capazes de interagir com o ambiente e adquirir tantas informacdes
guantas forem precisas, propositalmente controlando o fluxo de dados de entrada, mas
também limitando a quantidade de informacéo adquirida do sistema sensorial. A anato-
mia do sistema visual humano é um exemplo claro: apesar da boa acuidade no centro da
févea (1 minuto de arco) e o campo largo de visédo (aproximadamente 140 a 200 graus
de angulo sélido), o nervo 6tico € composto de somente 1 milhdo de fibras nervosas. A
distribuicdo de espaco-variavel das células na retina permite uma reducéo no fluxo de
dados. Na realidade, a mesma resolucéo resultaria dentro de um espaco-invariante de
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sensores cerca de 600.000.000 pixels (ou um nervo 6tico mais largo que o proprio olho).
Outro mecanismo perceptual importante relacionado ao processo de aquisicao de dados
€ 0 mecanismo de atencdo. Novamente, como nem todos os dados de contribuicdo sao
pertinentes a uma determinada tarefa, o sistema perceptual deve ser capaz de fazer uma
selecdo do sinal de contribuicdo em varias dimensdes: sinais espaciais, profundidade, mo-
vimento, etc... A selecdo é controlada por um mecanismo préprio de atencao limitando a
faixa de visao ou focalizando processos. O paradigma de visdo ativa leva em conta con-
ceber sistemas visuais artificiais que podem executar uma determinada tarefa partindo de
suposicoes gerais.

O controle de acesso e identificacdo através do reconhecimento de faces é uma tec-
nologia promissora no campo da identificacdo pessoal, pois este sistema traz algumas
vantagens com relacéo a outras formas de identificacdo biométrica. Exemplo:

e Com relacdo a impresséo digital, pesquisas mostram que 5% das pessoas nao pos-
suem uma "boa"impressao digital. As razdes para isto incluem: pele cortada, dedo
com curativo, dedo com calo, pele seca, umida, doente, dedo estreito, e sensor de
leitura manchado ou engordurado pelo toque. A area da impresséao digital € muito
menor que a face, portanto a face é mais resistente a cortes e contusoes.

e O reconhecimento por iris possui um grau de acerto de praticamente 100%, pois €
uma caracteristica Unica de cada ser humano. Mas o problema esta relacionado a
captura da iris, visto que a camera deve estar perfeitamente alinhada em relacédo a
iris contando com a cooperacao do individuo.

e A analise de voz para reconhecimento € um meio natural e pouco importuno, mas
o reconhecimento através da face € o mais pratico e comodo, pois permite que o
usuario seja identificado simplesmente passando na frente de uma camera.

Um sistema genérico de reconhecimento de faces deve abordar diversas questdes téc-
nicas relativas tanto ao estimulo tratado (a face humana), quanto aos processos envolvidos
na tarefa de reconhecimento em si. S&o varias as etapas associadas ao processo de reco-
nhecimento automético de faces:

1. Deteccao: dada uma imagem qualquer, identificar o local onde aparece a face.

2. Segmentacdo: identificar as partes constituintes de uma face, e separa-las das outras
informacdes presentes na cena.
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3. Representacao: deve-se selecionar as informacdes da face que serao utilizadas para
representa-la.

4. Identificagcédo: verificar se uma face pertence ao conjunto de faces do banco de
dados.

No reconhecimento automatico de faces, um conjunto de faces € primeiramente regis-
trado no sistema e codificado para uma futura busca. Uma face de teste é apresentada ao
sistema e comparada com o banco de dados; o reconhecimento é efetuado quando a face
teste se aproxima de uma face do banco de dados de acordo com um limiar definido. O
desafio para os sistemas € executar o reconhecimento da face apesar das transformagoes:
mudanca na rotacéo, translacéo, escala, iluminacdo, e mudancas também de expressao,
idade, uso de Oculos e disfarces, que séo inerentes as faces. Assim, a necessidade é en-
contrar uma codificagdo apropriada para as imagens de faces (2-D ou 3-D) derivadas de
uma mesma pessoa para gue se possa efetuar o reconhecimento com eficiéncia.

A eficiéncia no reconhecimento esta relacionada a tarefa executada pelo sistema nas
aplicacdes. Tomando-se uma base de dados que consiste em um conjunto de treinamento
T, de faces de pessoas conhecidas, serdo conjunto de todas as classes (ou pessoas)
existentes evl, w2, w3... wc classes de padrdes (pessoas). Considerando-se também,
quex € um padrao originario de uma face cuja classificacédo € desconhecida, Gong et al.
(2000) definiram no minimo quatro tarefas relacionadas com a identificacao:

1. Classificacéo: consiste na identificagdo de uma faaesumindo-se que ela é de
uma pessoa do conjunfb Em outras palavras, assumindo-se gpede ser classi-
ficado como um padrao de alguma classdal quew: € €2, a tarefa de classificacédo
consiste em determinar o valor tle

2. Conhecido-desconhecido: objetiva decidir se a face € ou ndo um memtirmde
seja, sex pode ser classificado como um padrédo de alguma clasQe de

3. Verificagdo: dado que a identidadéde uma face: foi determinada atraves de um
outro meio nédo visual, essa tarefa busca confirmar a identidade dessa pessoa usando
imagens de face, ou seja, confirmars&da classevi.

4. Reconhecimento Completo: Visa determinar se uma face é de alguma cldsse de
€, em caso positivo, determinar sua identidade
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1.4 Obijetivos.

O objetivo principal deste trabalho foi avaliar um novo algoritmo para o reconhecimento

de faces em aplicacbesne-to-many Mais especificamente, o trabalho foi desenvolvido
enfatizando as técnicas de reducdo de dimensionalidade estatistica utilizando redes neu-
rais artificiais. O reconhecimento das faces baseadas no grupo de treinamento foi efetuado
aplicando-se técnicas holisticas e estatisticas de reconhecimento de faces buscando-se
extrair as caracteristicas mais importantes na identificacdo das faces da base de dados,
criando um espaco dimensional propicio ao reconhecimento.

Apos a deteccgdo e pré-processamento das imagens de face ainda existem problemas
com relacdo as pequenas divergéncias na iluminacao, rotacao, e escala entre as faces de
treinamento e teste. A meta foi desenvolver um algoritmo flexivel com relagéo a pequenas
variagfes na iluminacao, escala, orientacdo, uso de Oculos, fei¢cdes, oclusdes de caracte-
risticas, e envelhecimento de uma face. Além de apresentar um algoritmo com taxas de
reconhecimento acima de 95%, e rapidque ndo tenha um grande custo computacional,
ou seja, que a dimensionalidade dos dados néao seja grande.

A pesquisa néo tratou de dados tridimensionais ou geometricamente detalhados da
face, mas sim, caracteristicas estatisticas da distribuicdo dos pixels na imagem de face
bidimensional em escala de cinza. Portanto, o objetivo € implementar um modelo compu-
tacional para o reconhecimento de faces, que seja dindmico e eficiente no reconhecimento
baseando-se nos resultados apresentados por técnicas recentes, avaliando-se o desempe
nho utilizando o algoritmo do Sub-espaco LDA para a codificacdo das imagens, e rede
neural de Kohonen para a classificacdo do conjunto de faces.

Outros objetivos secundarios e importantes para o projeto sao descritos abaixo:

Abordar os pontos principais relacionados aos métodos PCA e LDA aplicados no
reconhecimento de faces para elaborar um texto didatico e explicativo.

Avaliar a interacdo entre os parametros PCA e LDA no algoritmo Subespago LDA.

Efetuar os calculos dos coeficientes PCA através da Rede Neural PCA Adaptativa.

Realizar os testes com o banco de dados ORL testando 6 diferentes combinagdes
para as faces de teste e treinamento (5, 6, 7, 8, 9, 10 faces de treino).

2Um algoritmo rapido em aplicacdes reais significa identificar, ou associar uma face com o banco de
dados (menos de 1000 imagens) em aproximadamente 1s utilizando computadores pessoais.



1.5. ESTRUTURA DO TEXTO. 8

e Apresentar os resultados obtidos através de uma selecdo aleatoria das faces para
formar os agrupamentos, e estabelecer um intervalo de confianca para os resultados
de 95%.

1.5 Estrutura do Texto.

Este primeiro capitulo mostrou algumas consideracdes iniciais e o contexto no qual se
insere este trabalho buscando apresentar as aplicacdes e desafios, que envolvem a area
relacionada ao reconhecimento de faces. O texto a seguir esta organizado da seguinte
forma.

O capitulo 2 apresenta alguns temas relevantes ao reconhecimento de faces de forma
automatica presentes no sistema cognitivo humano. Na sequéncia serdo ilustrados as
principais técnicas utilizadas para o reconhecimento automatico de faces visando ressaltar
os meétodos de maior interesse para a elaboracéo e sustentagéo deste trabalho.

O capitulo 3 introduz os conceitos teoricos envolvidos no reconhecimento de faces
utilizando a técnica de Analise de Componentes Principais (PCA). Sdo apresentadas a
modelagem matemética e a estrutura geral do sistema para efetuar a identificacdo de uma
face.

No capitulo 4 sédo apresentados 0s conceitos relacionados as redes neurais e seus pro-
cessos de aprendizado visando introduzir uma gama de conceitos importantes para na
sequencia apresentar as redes neurais PCA, Analise Discriminante Linear (LDA) e SOM,
que serao utilizadas em algumas estruturas do sistema proposto para o reconhecimento.

O capitulo 5 refere-se a implementacao do algoritmo apresentando detalhadamente as
suas estruturas, e mostrando os resultados e avaliacdes obtidas através dos testes efetuados
com o algoritmo.

O capitulo 6 finaliza o projeto com as consideracgdes finais, apresenta as perspectivas
e contribuicdes gerais do trabalho, e define algumas linhas de pesquisas futuras.



CAPITULO

2

Reconhecimento de Faces
Humanas

2.1 Consideracdes Iniciais.

A identificagdo de uma pessoa através da sua face € um dos mais efetivos métodos
nao-intrusivos em biometria, no entanto, também consiste em um dos maiores desafios
para os pesquisadores na area; envolvendo pesquisas em psicofisica (um ramo da psicolo-
gia que estuda a relagéo entre os estimulos fisicos e sua percepcao em tarefas envolvendo
0 processamento mental), neurociéncia, engenharia, reconhecimento de padrdes, anali-
ses e processamento de imagens, e visdo computacional aplicadas ao reconhecimento de
faces por humanos e maquinas.

Reconhecimento de faces em imagens € uma sub-area dos problemas de reconheci-
mento de objetos gerais, e esta entre as aplicacbes de destaque na analise e compreensac
de imagens biométricas. O reconhecimento de faces tem recebido recentemente uma
atencao significativa, especialmente durante os ultimos anos, e ao menos duas razdes es-
clarecem esta tendéncia: o primeiro € a larga escala de aplicacbes comerciais, militares
e de seguranca civil, e o segundo € a disponibilidade de tecnologias praticaveis apés 30
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anos de pesquisas. Mas mesmo que 0s sistemas atuais de reconhecimento automatico al-
cancem um determinado nivel de maturidade, seu sucesso € limitado pelas circunstancias
impostas por muitas aplicagdes reais. Por exemplo, o reconhecimento de imagens de fa-
ces adquiridas em um ambiente ao ar livre com mudancas na iluminacao e/ou na pose da
face € um problema que ainda ndo pode ser resolvido. Ou seja, 0s sistemas atuais estao
ainda distantes da potencialidade do sistema de percepc¢do humana (ZHAO et al.,2003), e
sdo relativamente pobres quando comparados aos sistemas de reconhecimento de iris ou
impressao digital, pois sua robustez esta intimamente ligada ao ambiente controlado da
aplicacdo, apresentando taxas de erros de 2 a 25%.

Como na maioria dos outros sistemas de medidas biométricas, um objetivo geral do
reconhecimento de faces é conseguir um nivel elevado de desempenho na identificacédo
de uma face apresentada ao sistema com referéncia ao banco de dados conhecido. O
desempenho de um algoritmo de reconhecimento de faces € julgado pela combinacgéo
de diversos fatores, como: precisdo na resposta (com relacao ao falso negativo e falso
positivo), robustez contra fatores adversos do meio, velocidade no reconhecimento, custo
baixo do equipamento, etc. Os fatores adversos incluem condi¢gbes de luminosidade,
ruido na imagem, variag@es na expressao facial, presenca de 6culos, mudancgas no cabelo,
translacéo e rotacdo da face com relacéo a postura (BARRETT, 1998). Estes fatores estéo
presentes nas aplicacdes estaticas relacionadas as fotografias em passaportes, cartdes de
crédito, carteiras de identidade, carteiras de motorista, e retrato falado, sendo cabivel
destacar todos estes fatores somados a complexidade de processamento de imagens para
as aplicacoes de vigilancia em tempo-real.

2.2 A Capacidade Humana para o Reconhecimento de
Faces.

Os conceitos de reconhecimento de faces envolvendo o sistema perceptual e cognitivo
humano sdo um bom ponto de referéncia para cientistas e pesquisadores da area, que bus-
cam construir um sistema de reconhecimento de faces artificial com a mesma capacidade
ou superior ao sistema visual humano, sendo necessario tentar compreender a arquitetura
envolvendo os estimulos e processos cognitivos presentes nos seres humanos para efetuar
0 reconhecimento de faces.

Com uma andlise superficial em relacdo a arquitetura do sistema de reconhecimento
de faces humanas nota-se uma grande quantidade de informacfes a serem processadas,
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pois o0s estimulos visuais, auditivos, tateis, etc, sdo informacdes preciosas armazenadas de
forma individual ou coletiva pelo cérebro para possivelmente recuperar estas informacdes

e estabelecer um reconhecimento futuro. Além disso, em muitas situagdes o conheci-
mento contextual com relagdo ao ambiente em que o individuo esta inserido torna-se um
estimulo importante para o reconhecimento, pois caracteriza o reconhecimento de faces
em lugares onde séo provaveis a sua existéncia. Portanto, com a tecnologia atual € dificil
desenvolver um sistema que esteja atento a todos estes estimulos, mas o cérebro humano
possui uma desvantagem: sua capacidade de armazenamento para o reconhecimento pre-
ciso é pequena (CHELLAPPA et al.,1995).

Ha evidéncias sugestivas de que a capacidade visual humana para o reconhecimento de
faces € um processo dedicado envolvendo informagdes holisticas (caracteristicas globais)
e tracos do rosto (caracteristicas locais), ndo meramente uma aplicacdo geral de reco-
nhecimento de objetos (ELLIS, 1986). Isso encoraja as aplicacdes em reconhecimento de
faces a serem também especificas, sendo capazes de armazenar uma grande quantidade de
imagens de faces, e trabalharem apenas com o estimulo visual caracterizado por imagens
2-D (em escala de cinza) unicas ou em multiplas vistas de uma face.

Com base nos conceitos anteriores sao apresentados alguns estudos em psicologia
e neurociéncia, que tém relevancias diretas aos cientistas e projetistas interessados em
desenvolver algoritmos para o reconhecimento de faces. Por exemplo, caracteristicas
psicologicas importantes para o reconhecimento sdo encontradas em (BRUCE, 1988) e
(SHEPHERD et al., 1981), estudos comparando a importancia relativa de diferentes ca-
racteristicas faciais foram pesquisadas por (ETEMAD; CHELLAPPA, 1997).

Em uma outra abordagem, os sistemas de maquina fornecem ferramentas para con-
duzir estudos, que comprovem ou expliquem alguns efeitos encontrados na psicologia ou
neurociéncia descritos em (HANCOCK et al., 1998) e (KALOCSAI et al., 1998), como
exemplo, uma possivel explicagdo da engenharia para os efeitos registrados em testes com
iluminacéo inferior em Johnston et al. (1992) s&o os seguintes: quando o sentido real da
iluminacéo € oposto ao sentido geralmente suposto (de cima para baixo ou frontal), um
algoritmo forma 0 mapeamento das possiveis sombras presentes na face, e de posse desta
informacg&o modifica a intensidade dos pixels de acordo com um método pré-estabelecido
para posteriormente recuperar esta face em um banco de dados com iluminacéo padro-
nizada. Também, um estudo efetuado por Bruce (1999) com relacédo a direcao da ilumi-
nacao mostrou a importancia da iluminag&o superior; € mais facil para os seres humanos
reconhecerem faces iluminadas de cima para baixo, que faces iluminadas de baixo para
cima. Isto ocorre também com algoritmos de reconhecimento de faces, uma explicacao
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plausivel € a presenca de maior informacao na regido superior da face relevante para o
reconhecimento .

Algumas caracteristicas potencialmente relevantes para o desenvolvimento de siste-
mas de reconhecimento de faces séo apresentadas abaixo segundo a importancia dada por
Zhao et al. (2003):

e Andlise holistica e/ou de caracteristicas (tracos do rosto)(BRUCE et al., 1998): am-
bas as informacdes holisticas e caracteristicas séo cruciais para a percepcao e o
reconhecimento das faces. Os estudos sugerem que as descri¢cdes globais podem
servir como uma aproximacao ou reducao de possibilidades para uma percepgéo
mais fina, baseada em caracteristicas. Mas se as caracteristicas (tragcos do rosto) fo-
rem dominantes, entdo as descri¢cdes holisticas ndo serdo usadas. Por exemplo, na
recordacao de faces, estudos mostram que os seres humanos focalizam rapidamente
em caracteristicas impares tais como as orelhas grandes, um nariz curvado, um olho
com qualidades fisicas diferentes do normal, etc.

e Escala das caracteristicas faciais mais significantes (BRUCE, 1988)(SHEPHERD
et al., 1981): o cabelo, o contorno da face, os olhos, e a boca (ndo necessariamente
nesta ordem) foram determinados como sendo importantes para perceber e reco-
nhecer as faces (SHEPHERD et al., 1981). Diversos estudos mostraram que 0 nariz
apresenta um papel insignificante; isto pode ser devido ao fato que quase todos estes
estudos foram feitos usando imagens frontais. No reconhecimento de faces usando
os perfis (que podem ser importantes nas aplicagdes de retrato falado, onde os perfis
podem ser extraidos das vistas laterais), uma forma distintiva do nariz poderia ser
mais importante do que os olhos ou a boca (BRUCE, 1988). Também se encontrou
gue a parte superior da face é mais Gtil para o reconhecimento de faces do que a
parte mais inferior. Os atributos relacionados a estética, tais como beleza, atracéo,
e charme também foram estudados, com a conclusdo de que quanto mais atrativas
forem as faces, melhores seréo suas taxas de reconhecimento; e as menos atrativas
vém em seguida, deixando as faces habituais por ultimo, em termos de facilidade
para serem reconhecidas.

e Caricaturas (PERKINS, 1975): um caricatura pode formalmente ser definida como
"um simbolo que exagera algumas medidas relativas a qualquer medida que variar
de uma pessoa a outra (caracteristicas que chamam a atencéo e destacam a pessoa
das demais)."Assim o comprimento de um nariz € uma medida que varia de pessoa



2.2. A CAPACIDADE HUMANA PARA O RECONHECIMENTO DE FACES. 13

para pessoa, e poderia ser Util como um simbolo para caricaturar alguém. As ca-
ricaturas ndo contém tanta informacéo quanto fotografias, mas podem capturar as
caracteristicas mais importantes de uma face.

e Distingdo (BRUCE et al., 1994): os estudos mostram que as faces distintas sao
melhores retidas pela memoria e tem um melhor e mais rapido reconhecimento do
gue as faces tipicas. Entretanto, se uma decisao tiver que ser feita a respeito se
um objeto € uma face ou ndo, € notado um maior tempo para reconhecer uma face
atipica do que uma face tipica. Isso pode ser explicado pelos mecanismos diferentes
gue estao sendo usados para a deteccéo e para a identificacéo realizada pelo cérebro.

e Estudo naandlise de freqiiéncia espacial (GINSBURG, 1978)(HARMON, 1973)(SER-
GENT, 1986): estudos realizados por GINSBURG (1978) e HARMON (1973)
concluiram que as informacdes contidas nas faixas de baixa frequéncia espacial
constituem um fator dominante no reconhecimento de faces. Os estudos realizados
por SERGENT (1986) mostraram que, dependendo da tarefa especifica de reco-
nhecimento, os componentes de baixa e alta frequiéncia podem estabelecer relagdes
diferentes. A classificacdo de sexo, por exemplo, pode com sucesso ser realizada
usando componentes de baixa freqiéncia, enquanto que a identificacdo requer o
uso de componentes de alta freqiiéncia. Os componentes de baixa freqiéncia con-
tribuem para a descri¢cdo global, e os componentes de alta freqtiéncia contribuem
para os detalhes mais finos necessarios na identificacéo.

e Oreconhecimento com relacéo ao ponto de vista (invariante ou ndo)(BIEDERMAN,
1987)(TARR; BULTHOFF, 1995): os desenvolvimentos no reconhecimento visual
de objetos foram moldados dentro de uma estrutura teorica introduzida por MARR
(1982) em que as vistas diferentes dos objetos sdo analisadas em uma maneira que
permita o acesso (pela maior parte) as descricdes invariantes ao ponto de vista.
Algumas experiéncias sugerem que a memoria para o reconhecimento das faces é
altamente dependente do ponto de vista. A generalizagdo, mesmo de um ponto de
vista de perfil a outro, € pobre mas a generalizacdo de uma vista de trés quartos
(esquerda) a outra (direita) € muito boa.

e Expressdes faciais (BRUCE,1988): baseado em estudos neuropsicologicos, ha evi-
déncias de que a andlise de expressdes faciais sdo realizadas em paralelo com o
reconhecimento.
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e Reconhecimento de faces em racas diferentes (CHELLAPPA et al., 1995): os hu-
manos reconhecem as pessoas de sua propria raca melhor que pessoas de outras
racas. Isto pode ser devido ao fato, de que humanos codificam uma face média com
atributos médios, e estas caracteristicas podem ser diferentes para racas diferentes.

2.3 Reconhecimento de Padrodes.

Os sistemas de reconhecimento de faces sdo baseados nos sistemas de reconhecimento de
padrbes, que podem ser compostos pelas seguintes partes (DUDA; HART, 1973) , (JAIN
et al., 2000) (figura 2.1):

e aquisicado de dados: cameras fotograficas ou de video.
e pré-processamento para eliminar ruidos ou distor¢ées.

e extrator de caracteristicas (ou atributos): cria um vetor de caracteristicas com dados
extraidos dos objetos adquiridos, reduzindo os dados para atributos, propriedades
ou caracteristicas

e seletor de caracteristicas; analisa o conjunto de caracteristicas e elimina as mais
redundantes.

e classificador; analisa um padrao obtido e toma uma deciséo.

‘ Deciséio }

b
— -processamento " S ATS et Classificacsio

Aquisicao I—"\
de dados rV

Pré-processamento f—e Extraciio e selecio _.I_
. de atributos Aprendizado

L 3

-

Figura 2.1: Sistema genérico de reconhecimento de padrdes.
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O classificador toma decisdes baseando-se no aprendizado realizado a partir de um
conjunto de treinamento, o qual contém exemplos de padrdes de todas as classes exis-
tentes no sistema. Em reconhecimento estatistico de padrdes, a classificacdo € realizada
utilizando estimativas de distribui¢cdes probabilisticas. O reconhecedor de padrdes é ava-
liado através de um conjunto de testes, preferencialmente composto por padrdes de todas
as classes, mas que nao estejam no conjunto de treinamento. Além do classificador, o
pré-processamento, o extrator e o seletor de caracteristicas podem ser dependentes dos
dados de treinamento. Em reconhecimento de faces cada classe e suas variagdes repre-
sentam uma mesma pessoa, portanto o problema de classificacéo € expresso pela seguinte
idéia: dada uma pessoa desconhecida, extrair suas caracteristicas para obter seu vetor de
caracteristicas x e determinar a qual classe essa pessoa pertence.

Os padrbes sao tratados como vetores aleatorios, pois um padréo desconhecido pode
ser o representante de uma classe conhecida que sofreu altera¢des aleatorias proporciona-
das por ruidos oriundos do método de aquisi¢do (cameras), da influéncia de outros fatores
externos (iluminacéo, posicao, escala, etc.) ou mesmo dos mecanismos de extracdo de
caracteristicas intrinsecos ao sistema de reconhecimento.

2.4 Reconhecimento Automatico de Faces.

Ha vinte e cinco anos atras, o problema do reconhecimento de faces foi considerado entre
0s mais dificeis nas areas de inteligéncia artificial e visdo computacional, mas surpre-
endentemente na Ultima década, uma série de sucessos em sistemas de reconhecimento
de faces mostraram-se tecnicamente viaveis. O desenvolvimento de computadores mais
rapidos, a evolucdo do hardware para aquisicdo de imagens, e finalmente a inovagéo nos
algoritmos de reconhecimento de faces aplicando conceitos de reconhecimento de pa-
drées, reducdo de dimensionalidade, redes neurais, deteccéo eficiente das faces, e etc
contribuiram para fortalecer as pesquisas na area de visdo computacional restrita ao reco-
nhecimento de faces.

Hoje, os pesquisadores estéo trabalhando em relaxar alguns limites impostos pelos
algoritmos existentes para o reconhecimento de faces, sendo assim, a meta é conseguir
a robustez sob as mudancas devido a iluminacédo, ao envelhecimento, a rotacdo em pro-
fundidade, e a mudancas de expressao. Esta sendo estudado também como tratar das
variagdes na aparéncia devido a mudancas no cabelo, presenca de 6culos, e maquiagem.
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As pesquisas em reconhecimento de faces através de imagens 2-D em escala de cinza
apresentam-se geralmente em trés categorias: métodos baseados em caracteristicas (lo-
cais), métodos holisticos (globais), métodos hibridos (soma dos dois métodos anteriores).
Os métodos baseados em caracteristicas confiam na identificacdo de determinados pontos
fiduciais na face tais como os olhos, o nariz, a boca, etc. A posi¢ao desses pontos pode
ser determinada e usada para computar os relacionamentos geomeétricos entre os pontos
para analisar localmente a regido circunvizinha. Assim, o processamento independente
dos olhos, do nariz, e de outros pontos fiduciais sdo executados e combinados em um
classificador para entédo produzir o reconhecimento. Desde que a deteccéo de pontos das
caracteristicas precede a analise, tal sistema é robusto a variagdes de translacdo da face na
imagem (ZHAO et al., 2003).

Os métodos holisticos tratam os dados da imagem simultaneamente sem tentar loca-
lizar pontos individuais. A face é reconhecida como uma entidade sem regifes diferentes
explicitamente isoladas nela. As técnicas holisticas utilizam a andlise estatistica, redes
neurais e transformacdes lineares ou ndo. Também requerem geralmente amostras gran-
des de dados de treinamento. A vantagem dos métodos holisticos é que eles utilizam
a face como um todo e nao destroem nenhuma informacédo exclusivamente processando
determinados pontos fiduciais. Assim, geralmente fornecem resultados mais exatos de
reconhecimento. Entretanto, tais técnicas sao sensiveis as variagdes em posi¢ao, escala e
assim por diante, o que restringem seus usos as imagens com ambientes controlados.

Uma fusé@o dos métodos baseados em caracteristicas e holisticos € chamada de método
Hibrido: as idéias consolidadas nestes sistemas estdo embasadas no sistema de percepcac
humana, que usa caracteristicas locais e a regido inteira da face para efetuar o reconhe-
cimento, e portanto um sistema de reconhecimento artificial deveria usar ambos. Assim,
pode-se discutir a combinacdo das melhores caracteristicas definidas pelos dois métodos
anteriores para formalizar esse método.

Observando a pesquisa em reconhecimento de faces, talvez o exemplo mais famoso
de um sistema de reconhecimento de faces com possibilidades técnicas aplicativas foi
0 proposto por Teuvo Kohonen (1988c), que demonstrou, que uma simples rede neural
poderia executar o reconhecimento de faces para imagens alinhadas e normalizadas. O
sistema de Kohonen né&o foi um sucesso pratico, porque confiou na precisao do alinha-
mento e da normalizacéo das faces. Nos anos seguintes, muitos pesquisadores tentaram
sistemas de reconhecimento de faces baseados em bordas, em distancias entre as caracte:
risticas (olho, nariz, boca, etc), e em outras aproximacdes com redes neurais. Enquanto
diversos sistemas eram bem sucedidos com bases de dados pequenas de imagens alinha-
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das, nenhum conseguiu sucesso em ambientes reais com bases de dados grandes, onde ¢
posicao e a escala da face sdo desconhecidas. Sirovich e Kirby (1987) introduziram uma
manipulagdo algébrica para reduzir a dimensionalidade das imagens de faces, e tornar o
problema mais generalista (imune a rotagao, translacéo, escala,..., etc) com boa precisao
no reconhecimento. Turk e Pentland (1991a)(1991b) do MIT demonstraram, que o erro
residual presente na codificacdo de faces proposta por Kirby e Sirovich (1990) poderia
ser usado para detectar as faces, e determinar a posicao e a escala precisa delas em uma
imagem. Entdo, detectar e localizar as faces juntamente com o método proposto para o
reconhecimento poderia aumentar a confianca nas aplicacfes em tempo real definindo um
ambiente com caracteristicas limitadas. Esta demonstracdo culminou em uma explosao
de interessados pela area (PENTLAND; CHOUDHURY, 2000).

E valido lembrar que os trabalhos realizados nas décadas de 70 e 80 tinham como
métodos tradicionais as estratégias baseadas em analise das caractefistigalatng
Matching enquanto que a partir dos anos 90 surgiram métodos baseados em transfor-
macoes lineares (e também néo lineares) e redes neurais, que apresentaram melhores de-
sempenhos com relacéo as bases de dados grandes (superiores a 100 imagens). Portanto
enfatizando as técnicas em reconhecimento de faces através de fotografias desenvolvidas
nos ultimos anos pode-se recorrer a tabela 2.1.

As técnicas usadas para o reconhecimento de faces sdo muitas e variadas, mas todas
consistem nas mesmas trés etapas béasicas (SULAIMAN et al.,2000):

1. Segmentacéo/ deteccdo da face na cena:

e Mapeamento das bordas
e Analise de pigmentacao da pele

e Redes neurais
2. Extracéo das caracteristicas presentes na regiao da face:

e Caracteristicas holisticas (toda a regido da face é entrada para o sistema)

e Caracteristicas locais (olhos, nariz, boca, etc.)
3. Decisao:

¢ |dentificacéo

e Reconhecimento de pessoas
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Tabela 2.1: Técnicas de reconhecimento de faces (fotografias) desenvolvidas nos ultimos
anos.

Técnicas Trabalhos Representativos

Métodos Holisticos

Principal Component Aplicacbes diretas do PCA (KIRBY; SIROVICH, 1990)(TURK; PEN-
Analysis (PCA) TLAND, 1991)

Eigenfacedrobabilistico Medidas de Probabilidade (MOGHADDAM; PENTLAND, 1997)
Fisherfacessub-espaco LDA (BELHUMEUR et al., 1997)(SWETS; WENG, 1996)(ZHAO ¢
LDA al., 1998)

—_

SVM Problema baseado em separacéo de classes (PHILLIPS, 1998)

ICA Analises de caracteristicas com ICA (BARTLETT et al., 1998)
Outros Métodos

LDA LDA aplicado diretamente nas faces (ETEMAD; CHELLAPPA, 1997)
PDBNN Rede neural baseada em decisédo probabilistica (LIN et al., 1997)

Métodos Baseados em
Caracteristicas
Método Geométrico Puro | um dos primeiros métodos (KANADE, 1973), métodos recentes (COX
etal., 1996)

Arquitetura de Link Din&-| (OKADA et al., 1998)(WISKOTT et al.,1997)
mico
Modelo Hidden Markov (NEFIAN; HAYES, 1998)(SAMARIA, 1994)
Rede Neural de Convolugédp (LAWRENCE et al., 1997)

Métodos Hibridos
Eigenfacedvodular Eigenface e EigenmoOdul@ENTLAND et al., 1994)
Hibrido LFA método local de caracterisitcas (PENEV; ATICK, 1996)
Baseado em Componentes regido da face e componentes (HUANG et al., 2003)

e Categorizacéao (raca, sexo, idade, expressao facial, etc.)

Algumas das técnicas mais importantes na area serdo brevemente relatadas nos proxi-
mos sub-capitulos.

2.5 Meétodos Baseados em Caracteristicas.

Os sistemas que utilizam as fei¢cdes da face, ou as caracteristicas geométricas da face usam
a priori informacdes baseadas nas caracteristicas locais das faces para montar um vetor
caracteristico com o intuito de identificar um individuo associado ao banco de dados. A
face pode ser vista como uma estrutura construida de diversos componentes, tais como
os olhos, a testa, 0 nariz, a boca, etc. Entdo as variacdes das posi¢oes, das distancias e
de outros parametros pertencentes a estes componentes definem a aparéncia de uma face
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e estas variagfes podem também ser usadas para classificar e distinguir diferentes faces.
Por exemplo, estes parametros podem ser as distancias entre os olhos, o tamanho da boca,
e a distancia entre a boca e o nariz, como na figura 2.2. Todos esses tipos de medidas s&o
exemplos de biometria da face humana.

Figura 2.2: Biometria facial.

As primeiras implementacdes em reconhecimento de faces foram feitas utilizando
0s conceitos de biometria facial. Kanade (1973) descreve um dos primeiros sistemas
construidos para essa tarefa. O sistema localiza automaticamente caracteristicas tais como
cantos dos olhos, narinas, a boca etc., entdo um conjunto de dezesseis parametros faciais,
gue corresponde a essas caracteristicas € usado para definir um vetor caracteristico, e
para o reconhecimento é feita uma medida euclidiana simples da distancia entre o vetor
teste e os vetores do banco de dados para definir o grau de similaridade entre eles e
possivelmente associar um individuo. O melhor desempenho encontrado para este sistema
foi 15 identificacBes corretas para 20 faces de teste.

Brunelli e Poggio (1992) fizeram inUmeras experiéncias com um banco de dados de 47
pessoas com quatro imagens frontais de cada uma utilizando a analise geométrica da face.
No processamento para formar o vetor caracteristico, as bordas séo extraidas com filtros
de borda horizontal e vertical formando duas imagens, que na sequéncia sao utilizadas
para detectar a posicdo da boca e do nariz, enquanto os olhos séo detectados através de
cincotemplatesom distancias intra-oculares diferentes. Com as caracteristicas locais das
faces detectadas (olhos, nariz e boca) e com as distancias geométricas referentes as bor-
das da face e seus elementos caracteristicos, os autores discutiram quais medidas seriam
mais apropriadas para efetuar uma classificacao e identificacdo automatica. A figura 2.3a
mostra as caracteristicas geométricas analisadas. Para complementar o trabalho, Brunelli
e Poggio (1993) compararam o algoritmo do trabalho anterior baseado em caracteristicas
geométricas com um baseado #emplate Matchinglas imagens em escala de cinza. Os
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Templatedoram definidos armazenando a face toda, os olhos, o nariz e a boca de cada
imagem de treinamento com vistas diferentes para cada individuo, conforme figura 2.3b.
Segundo os autores o resultado foi 90% de reconhecimento correto para o método base-
ado em caracteristicas geométricas e 100% para o reconhecimento utilzznpiate
Matching

Figura 2.3: a) Caracteristicas geométricas (em branco) utilizadas no reconhecimento de
faces, b) Diferentes regifes utilizadas na estratégiaplate MatchingdBRUNELLI;
POGGIO, 1993).

Os métodos baseados em caracteristicas geomeétricas sao intimamente dependentes
da forma como ocorre o pré-processamento para extrair as caracteristicas, pois a resolu-
céo das imagens, a iluminacado do ambiente, as rotagdes e translacdes pequenas das faces
frontais, a profundidade da face na centhresholdadotado para efetuar a binarizagao,

e até mesmo a quantidade de caracteristicas levantadas para formar o vetor caracteristico
podem influenciar diretamente na performance do sistema. Desta forma, as mais infin-
daveis restricdes impostas ao bom funcionamento do método tornam sua aplicacdo no
mundo real pouco robusta e eficiente. A estratégia utilizdedwplatesem uma boa per-
formance no reconhecimento de faces, além de ser generalista, fasmate®cupam

muito espago nos bancos de dados, e o tempo de processamento € muito alto quando com-
parado com métodos de reconhecimento caracteristico (BRUNELLI; POGGIO, 1993).

2.6 Métodos Holisticos (e Estatisticos).

O reconhecimento de faces aplicando os métodos holisticos utiliza as informacdes globais
das faces para executar o reconhecimento. A informacéo global das faces é representada
por um vetor de face em um sistema de coordenadas reduzidas do normal, e este ve-
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tor é derivado diretamente da informacao dos pixels das imagens da face. Este vetor no
sistema de coordenadas reduzidas captura distintamente a variagao entre as faces indivi-
duais diferentes da média e conseqientemente é usado para identificar excepcionalmente
os individuos.

Para analises matematicas, os dados da imagem sédo representados como vetores, isto
€, como pontos em um espaco dimensional elevado. Por exemplo, uma imagem 2-D
em escala de cinza descrita pela matffizn, n) pode ser representada por um vetor
e R™™, com 0s seus pixels concatenados em linhas ou colunas para formar um so vetor
no espagaR™". Apesar deste espaco altamente dimensional representar o mundo real
e natural das imagens de face, ele ndo é amigavel para efetuar o reconhecimento, entdo
observando as redundancias presentes nas imagens pode-se caracteriza-las em um espacc
dimensional menor, onde apenas as informacfes mais relevantes para o reconhecimento
estdo presentes. O objetivo preliminar da anéalise para construir o sub-espaco € identifi-
car, representar, e parametrizar uma transformacao linear de acordo com alguns critérios
otimos que viabilizem o reconhecimento.

Um dos fatores mais importantes encontrados nos métodos estatisticos é a compressao
das informacdes contidas nas imagens (reducéo de dimensionalidade) para posteriormente
ocorrer a classificacdo, e os métodos mais relevantes na area sdo Analise de Componente
Principal (PCA) (TURK; PENTLAND, 1991a)(TURK; PENTLAND, 1991b), Anélise de
Componente Independente (ICA) (BARTLETT et al., 1998), e Analise Discriminante Li-
near (LDA) (BELHUMEUR et al., 1997) (SWETS; WENG, 1996a)(SWETS; WENG,
1996b). Os trés métodos sédo baseados em analises estatisticas dos vetores de face, e em
transformagodes lineares e ndo lineares dos sistemas de coordenadas onde se encontram
estes vetores. Cada método tem sua prépria forma de atuacédo e representacao (vetores da
base) para formar um espaco dimensional menor baseado em conceitos estatisticos dife-
rentes. Projetando o vetor de face nos vetores da base do sistema, tém-se os coeficientes
da projecéo definidos como a nova representacdo da caracteristica de cada imagem de
face. O reconhecimento da face teste é efetuado através de um classificador, que deve
analisar os coeficientes dos prototipos das faces de treinamento comparando-0s com 0s
coeficientes da face teste, e de acordo conthuasholdpreviamente estabelecido definir
se a face teste esta no banco de treinamento ou ndo. Uma das formas mais simples de efe-
tuar a classificagéo é utilizar as medidas de distancias entre vetores, como por exemplo,
distancia Euclidiana, do Cosseno, Mahalanobis, etc.

Sendo assim, definind® como o conjunto de todas as faces de treinamento, ou seja,
X = (z1,22,..zi,..2N) uma matrizpt. N, onde cadai é um vetor face de dimensao
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(concatenacdo da imagemn = pt). Pt representa o numero total de pixels na imagem

de face, €V a quantidade de faces diferentes presente no grupo de treinamento. Pode-se
definir as trés representacdes (PCA, LDA e ICA) como uma transformacdo linear do vetor
original da imagem em um vetor caracterizado pela projecao, isto é:

Y =WwT.X (2.1)

OndeY é a matriz com a representacao dos vetores originais no novo espaco vetorial
(d.N), X(pt.N) sao os vetores do espaco original}&pt.d) & a matriz transformacao.
Note que’d’ é a dimenséo do espagde pt o tamanho dos vetores, ressaltando que d
sempre € menor que a dimensao original representada.por

2.6.1 Analise de Componentes Principais (PCA).

A técnica de Analise de Componentes Principais (PCA), também conhecida como expan-
séo de Karhunen-Loéve consiste em reduzir a dimensionalidade dos dados efetuando uma
analise estatistica baseada na variancia, e na redundancia presente nos dados. Quando a
técnica PCA é utilizada em aplicacdes de faces recebe o noEigel&acefAutofaces),

que é derivado do prefixo alemémen(auto), significando préprio ou individual.

Um dos problemas basicos analisando e visualizando conjunto de dados multidimen-
sional, como o caso das faces, é a representacdo dos dados e a sua estruturagdo em um
sub-espaco de dimensdo mais baixa. A implementacéo geral para resolver este problema
€ representar os dados de modo que as distancias entre os pontos, que representam as
amostras no sub-espaco de dimensao mais baixa corresponda o tanto quanto possivel as
dissimilaridades entre os pontos no espacgo dimensional original. Um dos mais famosos
métodos nessa tarefa € a técnica PCA, que objetiva encontrar um sub-espaco contendo
como bases ortonormais, os vetores que definem as principais direc6es de distribuicéo
dos dados no espaco original otimizando o critério de correlacdo entre os dados, ou seja,

o sub-espaco das principais componentes minimiza a correlagéo cruzada entre as amostras
dos dados (GROB, 1994).

Teoricamente é desejavel extrair as informacdes relevantes contidas na imagem da
face, codificando a imagem de forma eficiente, e comparando uma imagem codificada
com um banco de dados similar. Uma implementacéo basica pode basear-se na captura
da variacéo dos niveis de cinza em uma colecdo de imagens de face, independente de
qualquer analise dos tracos do rosto. Portanto, estatisticamente podemos aplicar a técnica
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PCA encontrando osigenvector@utovetores), que constituem as bases ortonormais do
sub-espaco de faces e seus respectigenvalue@utovalores) obtidos através da matriz

de covariancia formada pela correlacdo entre os pixels. Em resumo, cada imagem de
face no conjunto de treinamento pode ser exatamente representada em termos de uma
combinacéo linear dos autovetores, e os coeficientes desta combinagdo serdo 0s novos
representantes da face no sub-espaco dimensional.

Matematicamente, para aplicac6es em reconhecimento de faces este método pode ser
formulado como segue:

Considerando-se a equacéo 2.1 referente a representacdo de uma transformacéao linear
e visando-se encontrar a matriz transformacdo W constituida pelos autovetores tém-se:
cada imagem de face definida por uma matriz de pixels com intensidades na escala de
cinzas, entdo definindo os vetoies I'2, I'3, ... ['M associados aos pixels das imagens
I'm(z,y) concatenados por linhas formando vetgrgs e utilizados no treinamento do
sistema. A média é calculada da seguinte forma:

1 M
v=—.5TT, 2.2
i ; (2.2)

Através do valor definido pela média, sdo calculados os desvios de cada imagem com
relacdo a média:

O conjunto de vetores definido pgresta normalizado com relagdo & média, e pronto
para ser utilizado no calculo dos autovetqig® autovalores, da matrix de covariancia
da equacéo 2.4.

1

M
C=7 > noh = AAT (2.4)

n=1

onde a matrizd = [¢1, ¢, ...¢n]

Os autovetores calculados através da matriz de covariancia formam as bases ortonor-
mais do sub-espaco dimensional, portanto cada face representada por um vetor no es-
paco original deve ser identificada no sub-espaco, mas primeiramente deve-se escolher de
forma heuristica 04/’ primeiros autovalores associados aos primeiros autovetores, que
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possuem valores numericamente expressivos, e consequentemente estao relacionados as
maiores variancias no conjunto de dados formando assim um espaco vetorial comprimido
com relacéo ao original. Sendo assim, as faces de treinamento sdo projetadas do seguinte
modo no sub-espaco definido pelos autovetores selecionados:

wp = pl (T —1p) paran=1,..M' (2.5)

Portanto osv,, definem um vetor de pesé¥ (i) = [wi,w,....w%,], i= 1,...M (onde
M é a quantidade de imagens), que expressa cada face de treinamento no sub-espaco
definido pelos autovetores formando uma nuvem de pontos em uma determinada regiao
do sub-espaco caracterizando um espaco de faces, ou seja, temos uma regido que limita
e engloba todos os pontos representados pelos vedigs Este veto)” descreve a
contribuicdo de cada autovetor na representacdo da imagem

Na identificac&o, o sistema encontra os pesqgse representam a face de entrada no
sub-espaco, isto é conseguido projetando-se o Vgtor no sub-espaco, ou seja:

wn = - (Thova — V) paran=1,..M (2.6)

Os pesos formam um vet® (nova) = [w, wo, ....w], assim pode-se utilizar qual-
quer algoritmo de reconhecimento de padrbes para descrever as classes referentes as fa-
ces. Portanto, uma face de entrada pode ser identificada com alguma classe de treinamento
(onde cada pessoa é uma classe), ou como uma face desconhecida, ou simplesmente como
uma imagem nao face.

2.6.2 Evolugcdo no Reconhecimento de Faces Aplicando PCA.

Sirovich e Kirby (1987) foram os primeiros a aplicar a expansao de Karhunen-Loéve (ou
PCA) no intuito de investigar os problemas de caracterizacao, identificacéo, e distincéo
das faces humanas com uma abordagem estatistica para o reconhecimento dos padrdes
referentes as classes de faces. Eles demonstraram que qualquer face particular pode ser
comprimida e representada através dos coeficientes referentes a esta face no sub-espago
de coordenadas descritas pelos autovetores da matriz de covariancia associada aos pixels
de um conjunto de imagens de treinamento. Sendo assim, quaisquer conjuntos de faces
podem ser classificados armazenando um pequeno conjunto de coeficientes para cada
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face e um pequeno conjunto de faces padrées conhecidas como autofaces, que sao as
bases ortonormais do sub-espaco.

As imagens de faces utilizadas para esta investigacéo inicial eram compostas de 115
faces frontais de individuos do sexo masculino atentando ao cuidado de selecionar pes-
soas claras caucasianas para formar um banco de dados homogéneo. As imagens foram
digitalizadas em 128x128 pixels coth niveis de cinza e pequenas variagdes de ilumi-
nacao, tendo como prioridade o ajuste da profundidade, o alinhamento vertical (linha de
simetria da face) e horizontal (linha cruzando a pupila dos olhos) na aquisicéo das faces.
Apos a aquisicdo das imagens foi efetuado manualmente um recorte para extrair somente
a regiao dos olhos e nariz para formar um novo banco de dados, e posteriormente ana-
lisar as interferéncias causadas pelo cabelo e pela boca na reconstrucao e identificacao
das faces. Na figura 2.4 € apresentado um exemplo das faces do banco de dados, e um
grafico relacionando a porcentagem de erro na reconstrugao das imagens com o namero
de autovetores selecionados, na figura 2.5.

Figura 2.4: Imagens de Faces utilizadas para formar o banco de dados (Sirovich; Kirby,
1987)

Para investigar a robustez e generalizagdo na reconstrucao das faces, também foram
testadas duas imagens femininas recortadas e uma masculina com baixa luminosidade. A
experiéncia foi realizada com 40 autovetores para a codificacdo encontrando uma taxa de
erro de 3.9% e de 2.4% respectivamente para as duas faces femininas. Analisando este
resultado concluiram que o erro estava préximo ao encontrado para as faces masculinas,
entdo o sistema de codificacdo é independente com relacdo ao sexo, mas vale ressaltar
gue se as imagens femininas fossem completas com cabelo e boca talvez o erro de re-
construcao seria maior, pois o cabelo feminino geralmente ocupa um volume maior que
0 masculino absorvendo uma grande quantidade de pixels na imagem, e sendo os auto-
vetores calculados atraves das faces masculinas possivelmente haveria um erro maior na
reconstrucéo para as faces femininas. Na experiéncia com a face masculina foi encon-
trada uma taxa de erro de 7.8% confirmando uma pequena vulnerabilidade do sistema
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Figura 2.5: Erro percentual versus numero de autovetores (Sirovich; Kirby, 1987).
curva continua - face completa
curva pontilhada - face recortada.

com relacdo a luminosidade, lembrando que se a face fosse completa este erro seria ainda
maior, pois o relevo da face apresentaria um maior contraste nos niveis de cinza entre o0s

picos e vales da mesma, e possivelmente o cabelo também contribuiria para o aumento

no erro de reconstrugcédo.Mas enquanto esta investigacao se limitou ao uso das faces par-
ciais, em um outro artigo investigaram as vantagens de se usar as faces completas para o
reconhecimento.

Kirby e Sirovich (1990) estenderam sua investigagao anterior analisando o comporta-
mento da expansao de Karhunen-Loéve usando faces frontais completas e faces refletidas
(em torno do eixqy) explorando as simetrias naturais presentes na face humana. Para
a experiéncia foram selecionadas 100 imagens de face adquiridas pelo trabalho anterior,
sendo as faces completas definidas por uma estrutura oval sobreposta a face, que elimi-
nava o cabelo e o fundo das imagens. As faces refletidas foram definidas a partir das
imagens selecionadas; considerando cada imagem como sendo umafunggdaepre-
sentando a intensidade de cada pixel com relacdo a sua coordenada espacial, e definindo
o alinhamento vertical (linha de simetria da face) centradarem 0, foram obtidas
as imagens refletidas com relacdo a simetriagiaty) = ¢(—x,y) e simetria impar
o(z,y) = —p(—z,y) formando um novo conjunto de faces com 200 imagens.

A informacao mais relevante apresentada por esta experiéncia foi obtida através da
analise dos primeiros autovetores com relacéo a distribuicdo dos autovalores representan-
tes das simetrias pares e impares. Nao surpreendentemente, a maioria dos autovetores
(cinco dos primeiro seis) corresponderam aos maiores autovalores de simetria par. Isto €
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compreensivel, visto que a face € simétrica, mas o terceiro autovetor tem simetria impar
possibilitando analisad-lo como sendo um forte representante das variacdes de intensidade
luminosa no conjunto de treinamento. Entdo, examinando os coeficientes relacionados
aos autovetores para a projecdo de qualquer face no sub-espaco se tem uma medida re-
lativa de sua simetria. Por exemplo, se ha um coeficiente relativamente grande que cor-
responde ao autovetor numero trés havera grandes chances da face ser mais assimétrica
gue a média, ou possuir uma distribuicdo luminosa diferente da média. Na figura 2.6 séo
apresentados 0s nove primeiros autovetores obtidos na experiéncia.

Figura 2.6: Primeiros nove autovetores, na ordem da esquerda para direita e de cima para
baixo (KIRBY; SIROVICH, 1990).

Motivado pelos trabalhos de Sirovich e Kirby (1987)(1990), Turk e Pentland (1991a)
aplicaram a expansao de Karhunen-Loéve, para alcancar o reconhecimento de faces. Turk
e Pentland buscaram executar o reconhecimento de faces através de uma analise global
e holistica em contraposicao aos outros métodos, que estavam sendo implementados vi-
sando aproveitar as caracteristicas faciais individuais e locais. A grande contribuicdo
deste trabalho para a area foi a descricdo de uma metodologia visando definir um mapa
de faces para viabilizar a deteccdo, e um espaco de faces para efetuar o reconhecimento
utilizando o sub-espaco Autofaces. Para avaliar a viabilidade do método proposto para
reconhecimento de faces, eles fizeram experimentos (treinamento) com banco de imagens
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de faces estaticas, e construiram um sistema para localizar e reconhecer as faces em um
ambiente dinAmico para efetuar o teste.

O sub-espaco de faces foi definido pelos autovetores encontrados através do conjunto
de treinamento. Assim, a imagem de teste deveria ser projetada no sub-espaco originando
um vetor de coeficientes para representa-la, usando a Distancia Euclidiana para encon-
trar a classe de face mais proxima da amostra de teste determinando se a imagem teste
era um individuo conhecido ou ndo. Além disso, também foi possivel determinar se a
imagem teste era uma face ou ndo. Para propdsitos ilustrativos, serdo esquematizadas as
possibilidades envolvendo as duas métricas descritas:

A métrica para a classe € definida como:

gi = (Qnova — Qk)H2 (2.7)

Onde”(Qnova - Qk)H2 == (Qnova - Qk)T-(Qnova - Qk)

E Q.... € a projecédo da face de teste no sub-espaco AutofaRese vetor medio
representante da class@ssociada as pessoas presentes no banco de dados.

A métrica para o espaco de faces é definida como:

5%‘espobce - ”(anova - ¢f) H2 (28)

Onde”(gbnova - ¢f)||2 = (¢nova - ¢f)T'(¢nova - ¢f)

E ¢nove € @imagem de entrada ajustada pela meégia (' — V) e ¢, € a sua imagem
recuperada ap0s a projecao.

Obtendo a medida entre a imagem e a classe mais préxima, e entre a imagem e o
espaco de faces pode-se determinar atraves denr@sholdpré-definido, se a imagem
€ uma face e a que classe pertence. Por exemplo, se as distancias encontrgdas em
€ Fespace €StA0 abaixo do limiar para a classe de face e espaco de face, entdo a face foi
reconhecida.

A deteccgéo das faces em imagens dinamicas foi implementada em duas etapas; na
primeira etapa a pessoa € detectada na imagem através do seu movimento no ambiente
onde esta fixada a camera, sendo que um algoritnicadking encontra o Corpo e pos-
teriormente a cabeca analisando a sequéncia dos frames. Além de encontrar a cabeca,
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o algoritmo permite estimar a escala referente a face (ou objeto). Veja o diagrama em
blocos da primeira etapa (deteccéo - figura 2.7):

Eszpacial s 2 kovimento Cabega (x, y)

1{x, 'f,t} N\ |Filtro Temporal- gb TthhUIdi"g | A Analise de Localizagéo ds ‘

Figura 2.7: Sistema de localizacatrackingda cabeca (TURK; PENTLAND, 1991a).

Na segunda etapa, 0 objeto em movimento, que pode ser uma face é re-escalonado
para ter a mesma dimensédo das imagens de faces utilizadas no treinamento, e posteri-
ormente esta imagem do objeto é projetada no espaco de Autofaces e calculada a sua
distancia com relacdo ao espaco de faces. De acordo cothresioldestd imagem é
classificada como face e possivelmente identificada, ou é classificada como um objeto e
descartada.

Turk e Pentland (1991a)(1991b) foram os primeiros a demonstrar a viabilidade de um
sistema para reconhecimento de faces trabalhando com um banco de dados grande. Eles
digitalizaram 2500 imagens de faces sob condi¢des controladas; 16 pessoas foram digi-
talizadas com todas as combinacdes possiveis para trés diferentes orienta¢des da cabeca,
trés escalas de foco diferentes, e trés condicfes diferentes de luminosidade. Para finali-
zar, a resolucao das imagens foram modificadas para formar seis grupos com resolugéo
de 512x512 pixels até 16x16. Os resultados médios obtidos em um primeiro experimento
com a presenca de apenas uma face por pessoa para o treinamento foram de 96% de clas-
sificacdo sob mudancas na condicéo de luminosidade, 85% sob mudancas na orientacao,
e 64% sob variacdo no tamanho das imagens. Uma melhor avaliacdo dos efeitos condi-
cionados as mudancas de iluminacéo, orientacdo e escala aplicando o método Autofaces
podem ser encontrados em (LUO; YUWAPAT, 2003).

No inicio dos trabalhos aplicando Autofaces surgiu a seguinte duvida: quais autoveto-
res seriam os mais importantes para efetuar o reconhecimento, entdo O’Toole et al. (1993)
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detalharam uma investigacéo buscando analisar se a selecéo de autovetores com diferentes
variancias melhoraria o reconhecimento. Nas suas experiéncias, 0s autores exploraram 0s
efeitos de selecionar autovetores com variancias mais altas comparando-os aos resultados
obtidos com os autovetores com variancias mais baixas para o reconhecimento. Eles des-
cobriram que 0s primeiros autovetores com maiores variancias capturam as caracteristicas
gerais das faces (formato do rosto, tamanho e local dos olhos, nariz, boca), enquanto que
0s autovetores de variancia mais baixa capturam as caracteristicas particulares inerentes
as faces que divergem muito da média (cabelo diferente, nariz grande, boca larga, etc).

Visando demonstrar a possibilidade das aplicacdes referentes ao sistema Autofaces no
mundo real, Pentland et al.(1994) extrapolaram o tamanho dos bancos de dados utilizados
até entdo, que eram restritos a algumas centenas de faces com poucas pessoas; eles traba:
Iharam com milhares de imagens (7562 imagens de 3000 pessoas) em diferentes vistas,
pois transformacdes na posi¢ao, orientacdo, escala e iluminagdo causam uma variagao
substancial na aparéncia das faces e assolam os problemas envolvendo o reconhecimento
de faces no mundo real. Para aumentar a performance do método Autofaces proposto por
Turk e Pentland (1991a)(1991b) em bancos de dados grandes, os autores generalizaram
a aplicacéo para um espaco de faces baseado em vistas e modularizado. A formulacao
baseada em vistas permite o reconhecimento baseado em varias orientacdes da cabeca, e
a descricdo modular permite a incorporacao das caracteristicas faciais como olhos, nariz,
boca, ..., etc de forma isolada para a analise.

O sistema Autofaces baseado em vistas foi construido através de M sub-espacos de
autofaces separados, onde cada um capturava a variagcao dos N individuos em um ponto de
vista e escala comuns. Esta arquitetura define um processo paralelo de observacéo, por-
tanto cada sub-espaco de autofaces possui 0s seus autovetores, que explanam uma orienta-
céo e escala de acordo com o treinamento. No teste, para a imagem de entrada é calculada
a distancia desta para os sub-espacos de autofaces, e 0 sub-espago mais proximo € usado
para efetuar o reconhecimento. Ja a aplicacdo do autofaces modularizado é baseado na
formulacao de varios sub-espacos de autofaces definidos pelas caracteristicas individuais
da face (boca, olhos, nariz), ou sub-espaigeneye@utoolhos)eigennos@utonariz) e
eigenmoutfautoboca), portanto as faces séo recortadas formando regides estanques para
o reconhecimento(CAMPOS et al., 2000). Adicionalmente, sugeriram também que uma
estratégia partindo de um nivel grosseiro para um refinamento no reconhecimento poderia
ser empregada, onde no nivel grosseiro foi implementado o método de Autofaces, e no
refinamento foram implementados os sub-espacgos autoolhos, autonariz e autoboca para
reconhecer individuos holisticamente, e por suas caracteristicas faciais locais (sistema
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conhecido como representagdo modular combinada). Para demonstrar o desempenho do
Autofaces modularizado, os autores selecionaram 45 individuos com expressdes faciais

neutras e sorrindo; o treinamento foi efetuado com as imagens neutras e 0s testes com as
imagens contendo expressoes de sorriso. O resultado encontra-se no gréfico da figura 2.8.
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Figura 2.8: Taxa de Reconhecimento para os métodos autofaces, autocaracteristica (olhos,
nariz e boca) e representacdo modular combinada (PENTLAND et al., 1994).

Analisando todo o processo envolvido no reconhecimento de faces utilizando Autofa-
ces surge uma duvida; sera que a Distancia Euclidiana utilizada como classificador para
efetuar a medida de similaridade entre uma face de entrada e o grupo de treinamento é
viavel? Respondendo esta pergunta Yambor et al. (2000) estudaram diferentes medidas
de distancias como classificador visando aumentar a performance no estagio de reconhe-
cimento das faces utilizando Autofaces. As medidas de distancias implementadas sao
apresentadas a seguir.

L1 - Distancia City Block

k
d(a,y) = llo =yl =Y llzi - yill (2.9)
=1

L2 - Distancia Euclidiana
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k
d(z,y) = ||z = y|* = llzi — yi]* (2.10)
i=1

Angular - Angulo entre os vetores de imagem

dry) = — Ty Sy wiyi (2.11)
’ [EmiT V(@i S (i)

Mahalanobis - Distancia de Mahalanobis

k

d(z,y) = — Z \/%myz (2.12)

Na equacdo 2.12; é o i-ésimo autovalor.

Como resultado, Yambor et al. (2000) observaram uma melhora significante utili-
zando a distancia de Mahalanobis, quando comparada com as outras trés.

2.6.3 Analise Discriminante Linear (Linear Discriminant Analysis -
LDA).

Existem muitas técnicas para a classificacdo de dados na literatura estatistica, mas duas
delas sdo muito eficientes na compressao e reconhecimento de faces: PCA e Analise
Discriminante Linear (LDA), que sdo comumente usadas para a classificagcdo de dados
e na reducéo de dimensionalidade. PCA ja foi anteriormente discutido, e Analise Dis-
criminante Linear pode ser entendido como um método, que busca maximizar o raio de
variancia entre as classdsefween-clags e paralelamente minimizar a variancia dentro

das classes\(thin-clas$ garantindo a maxima separabilidade entre as classes de um con-
junto particular de dados, sendo aplicada uma transformacéo linear visando encontrar um
sistema de coordenadas 6timas, que melhor represente os dados com maxima separabili-
dade. O uso do LDA para classificacao de dados foi primeiramente aplicado ao problema
de classificacédo e reconhecimento da fala, e posteriormente aplicado em faces visando
prover maior performance que o PCA.

A principal diferenca entre LDA e PCA é que: a aproximacdo PCA proporciona ca-
racteristicas que capturam as dire¢cdes principais com relacéo ao espalhamento dos dados
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observando as diferencas significantes entre as imagens, mas néo tenta reduzir o espalha-
mento dos pontos caracteristicos dentro da classe (intra-classe), pois trata cada imagem
como unica, sem agregar informacdes sobre a sua classe. Em outras palavras, desde que
nenhuma informacdo de agrupamento das classes é usada, exemplos da mesma classe
e de classes diferentes sdo tratados do mesmo modo. Porém, LDA usa a informacao
de agrupamento das classes e nos permite achar autovetorigenieaturegautoca-
racteristicas) nas quais sao enfatizadas as variagdes entre faces de individuos diferentes,
enguanto as variagcdes na mesma face do individuo provocada pelas mudancas de ilumi-
nacao, expressao facial, orientacéo etc.., € minimizada. Portanto PCA faz classificacéo de
caracteristicas e LDA faz classificagdo de dados. Em PCA, a forma e local do conjunto
de dados originais mudam para um sub-espaco diferente, enquanto que o LDA ndo muda

o local, mas apenas tenta prover mais separabilidade entre as classes e estabelecer uma
melhor regido de deciséo entre elas (CHELLAPPA; ETEMAD, 1997).

LDA é uma técnica classica em reconhecimento de padrdes desenvolvida primei-
ramente por Robert Fisher em 1936 (FISHER, 1936), por isso também é chamada de
Fisher’s Linear DiscriminantéFLD). Para compreender claramente a forma com que os
dados séao tratados, € viavel iniciar a abordagem do problema de reconhecimento de faces
com LDA através de um exemplo com duas classes distintas em um ambiente 2-D.

Assumindo um conjunto de amostras bi-dimensional igual,a?, 23, ..2" distri-
buidas entre duas classes, sendo a clatseom N1 amostras e a class& com N2
amostras, é desejavel obter um escalprojetando as amostrasem uma reta, que ma-
ximize a separabilidade dos escalares (veja figura 2.9).

Figura 2.9: Reta indicando a posi¢ao de maior separabilidade dos conjuntos.
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Observando o problema definido acima, busca-se encontrar um "vetor 6timo"para a
projecdo, onde a distancia de separacdo entre as classes seja maximizada, ou seja o vetor
médio de cada classe no espaco original e no espaco LDA é:

1
uz-:ﬁi-;:r (2.13)
e
ﬁ,:i.zy:i.ZWTx:WTu, (2.14)
Z NZ Yew; NZ TeEw; ‘ o l

Pode-se entdo escolher a distancia entre a média das projecfes para formar uma funcao
com o intuito de maximizar esta distancia.

JOV) = Il — il = 17 (a1 — o) (2.15)

Mas a distancia entre as médias das projecfes ndo é uma boa medida, pois ndo leva
em consideracédo o desvio padrao presente em cada classe (figura 2.10).

&
2

Este eixo possui a ---
melhor zeparakilidade —# { i
erfre sz classes |77 . a

.
-

Ky
I Ezte eixo tem a maior

diztancia entre as médias

Figura 2.10: Separabilidade entre os dois eixos reais.

A solucéo proposta por Fisher € maximizar uma fungcéo que representa a diferenca
entre as meédias, normalizada pela medida de disperséo inerente a cada classe. Sendo
assim, para cada classe define-se a dispersdo como sendo equivalente a variancia:
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S2="(y— [iz)" (2.16)
Yew;
Desse modo, o LDA é definido como uma funcéo linBar. X que maximiza a se-
guinte funcdo critério:

o o2
Jow) = i = il (2.17)
St + 53

Na equacéo 2.1W definira um vetor para a projecdo das amostras, onde exemplos
de mesma classe sao projetados muito proximos uns dos outros, e ao mesmo tempo as
médias dos conjuntos sdo colocadas o mais distante possivel. Veja a solu¢édo na figura

2.11 para o caso mostrado na figura 2.10.

®y

Figura 2.11: Reta 6tima para a separabilidade dos conjuntos.

Visando encontrar um vetd#’, que defina a projecdo Gtima é necessario expressar
J(W) como uma funcgéo explicita d&, entéo:

Si = Z(l" — pa)-(z — )" (2.18)

TEW;
Neste caso um conjunto de dados com duas classes défjnisa S, + S,

onde Sy, € chamado de matriz de dispersdo dentro da claggkir{-class scatter
matrix), e a sua projecao no espaco LDA pode ser definida em funcdo das variaveis no
espaco original como:
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SZ = Z(y—m)Q = Z(WT.I—WT.Mi)2 = Z W (x—p)(x—p) " W =W .S, W
Yew; TeEw; TEW;
(2.19)
S? 482 = W7 Sy W (2.20)
Similarmente a diferenca entre as projecfes da média podem ser definidas como:
(= f2)? = W = Whpo)? = W (1 — o). (pa — pi2)* W = WT.Sp. W

-~

S

(2.21)

onde a matri5z € chamada de dispersao entre classesyeen-class scatferEntao
finalmente o critério de Fisher pode ser expresso em term8g-deSz como sendo:

WIS W

JW) = WT.Sy . W

(2.22)
O Unico critério preponderante para encontfaé maximizar a funcad (1), entéo
derivando, igualando a zero, e efetuando algumas manipulagdes matematicas encontra-se:

= Sp.W —-JSy W =0=

o (2.23)
= Syt SpW — JW =0

OndeJ é um escalar resultante das manipulacdes matematicas relacionadas a fun-
cao critérioJ (W) e, finalmente, para encontrar o vetor de projecao deve-se resolver um
simples problema de autovetor para encoritragm:

S LS W = JW (2.24)

ComW encontrado, basta efetuar a projecao das amostras e definir um classificador
para designar as classes no espaco LDA.

O problema de reconhecimento de faces utilizando LDA é uma generalizacdo da abor-
dagem 2-D definida acima, pois as amostras estdo em um ambierdgnensional e as
classes sdo definidas pela quantidade de pessoas no treinamento. Belhumeur et al. (1997)
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declararam que se o conjunto de treinamento esta rotulado, faz sentido usar esta informa-
cao para construir um método mais seguro na reducéo de dimensionalidade do espaco de
caracteristicas. Portanto, usando métodos lineares embasados em informacgdes das classes
para reducao de dimensionalidade e classificadores simples no espaco de caracteristicas
reduzido, pode-se melhorar as taxas de reconhecimento obtidas pelo método de Autofa-
ces. Visualizando este contexto, 0 método LDA € um exemplo de método especifico por
classe, e aplicado em faces visa selecionar um conjunto de vétopsa formar um

novo espaco vetorial, de modo que a razéo da disperséo entre as classes e a dispersao
dentro de cada classe seja maximizada.

A matriz de disperséo entre classes é definida como:

Sp = ZNz'-(Mi — ). (i — )" (2.25)

E a matriz de disperséo dentro de cada classe é definida como:

c
Sw = Z Z (zp — ) (2 — pi)" (2.26)
i=1 zreX;

Ondeu é a média de todo o conjuntp; € a média das imagens de claség e Ni
€ 0 numero de amostras na clasée SeSw € ndo-singular, a projecao Otinie,;;,,, €
escolhida como a matriz com colunas ortonormal que maximiza a razdo entre o determi-
nante da matriz de espalhamento (entre-classes) com relacdo ao determinante da matriz
de espalhamento (intra-classe) das amostras projetadas, isto é:

WT.Sg.W

Wotimo = argmax(
——

Onde{Wi | i = 1,2,3...m} € 0 conjunto generalizado de autovetoresSgee Sy,
correspondente aos maiores autovaloreg\i | i = 1,2,...m}, isto é:

Note, que haverd no maximo— 1 autovalores ndo-zero, portanto o limite para
c¢—1, ondec € o numero de classes. Para maiores explicacdes tedricas sobre esta limitacao
presente no LDA com relagcéo aos seus autovalores, veja Duda e Hart (1973).
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Para fixar os conhecimentos relativos a técnica LDA é viavel ilustrar os beneficios
de uma projecao linear especifica por classe, quando aplicada a um conjunto de dados,
onde se conhecem as classes de treinamento destinadas a classificagdo. Como um recurso
visual, a figura 2.12 é uma comparacao entre PCA e LDA para um problema de duas
classes em que as amostras de cada classe estéo distribuidas randomicamente em uma
determinada regido do espaco, onde as amostras de cada classe estdo proximas a uma
linha, que passa pela origem em um espagco caracteristico 2-D. Para este exemplo tem-se
N = 20,n = 2, em = 1. Ambos, PCA e LDA s&o usados para projetar os pontos
de 2-D para um sub-espaco 1-D, que sera utilizado para a classificagcdo. Comparando as
duas projecdes na figura é factual notar que: o PCA mistura as duas classes, entao elas
ndo sdo separaveis no sub-espaco ao longo da projecdo 1-D, mas é evidente notar que o
LDA alcanca uma melhor performance com relagdo ao espalhamento entre as classes, e
consequentemente a classificacéo € simplificada.

+ /
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,° PCA
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i -+ +
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Caracteriztica 1

Figura 2.12: Comparacao entre PCA e LDA para um problema de duas classe, onde os
dados de cada classe sao projetados em um subespaco linear.

Enquadrando o problema de reconhecimento de faces com a técnica LDA pode-se di-
zer que a analise é similar ao método PCA proposto por Pentland et al. (1994), mas a
diferenca fundamental esta presente no calculo dos autovalores executada através das ma-
trizes de dispersao entre-classes e intra-classe. Lembrando que as faces humanas como
padrbes em trés dimensdes {, niveis de cinza) tem muitas coisas em comum e sao
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espectralmente muito similares, portanto considerando a imagem de face como um todo
tem-se alguns aspectos importantes para a discriminacao presentes nas caracteristicas (au-
tovalores) de baixa energia, e estas caracteristicas de baixa energia podem néo ser captu-
radas em uma reducao de dimensionalidade e extracdo de caracteristicas baseada em PCA
(CHELLAPPA; ETEMAD, 1996).

O método LDA parece ser eficaz para resolver problemas onde se conhecem as classes
de treinamento e se deseja maximizar a concentracédo de energia no sub-espaco, mas no
problema de reconhecimento de faces a matriz de disperséo intrafjlasg&"" € quase
sempre singular. Isto origina do fato queamk de Sy, € no maximoN — ¢, e em geral,

0 numero de imagens no conjunto de treinaméng & bem menor que o numero de
pixels em cada imagem, que consequentemente formard a dimensdo das matrizes de
dispersdo. Portanto, isto significa que é possivel escolher a Maem que a matriz de
dispersao intra-classe seja exatamente zero, e consequentémeétesera uma matriz
estavel para o sistema (BELHUMEUR et al., 1997).

2.6.4 Sub-espaco LDA.

O Sub-espaco LDA pode ser definido como a unido entre PCA e LDA visando aproveitar

o potencial e complementar a deficiéncia de cada um no reconhecimento de faces. O PCA
atua no sentido de reduzir a dimensionalidade dos dados sem perder a representatividade
das faces e mantendo a generalidade do sistema, enquanto o LDA atua discriminando
as classes de treinamento possibilitando uma maior separabilidade entre os dados para o
classificador.

No sub-capitulo anterior foi relatada uma deficiéncia do método LDA, quando apli-
cado no reconhecimento de faces, pois a matriz Sw pode se tornar singular, e segundo
Fisher (1938) é necessario ao menesc amostras para garantir, q¥g, ndo se torne
singular (que é praticamente impossivel em qualquer aplicacao reat, gaisimensao
dos dados originais €€ o0 niumero de classes ou pessoas de treinamento). Para resolver
este problema, Swets e Weng (1996a)(1996b) e Belhumeur et al. (1997) propuseram o
uso de um espaco intermediario. Em ambos os trabalhos, este espaco intermediério foi
escolhido como sendo o espaco PCA, portanto o espaco origilirmlensional € proje-
tado em um espaco intermediagadimensional usando PCA e posteriormente em um
espaco finalf-dimensional usando LDA. Esta sequiéncia de passos é alcancada usando o
PCA para reduzir a dimensao do espaco de caracteristicad/parae entdo aplicando o
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LDA padrao reduzindo a dimensionalidade paral. Mais formalmentelV,;;,., € dado
por:

Wg;imo = mga'W;::a (229)
Onde
Wyea = argmaz(W'.Sp. W) (2.30)
——

w

WIWZ, S5 W W]

pca

WT W Sy Woea W]

peca

) (2.31)

Wotimo = argmaz(
~——

Combinando PCA e LDA tem-se uma projecéo linear que mapeia aimagem de entrada
x em um sub-espaco de fagee posteriormente em um espaco de classificagéo

Y = Wyea.(z — 1)
Z = WiaY
Z = Wotimo.(z — ¥)

Na figura 2.13 € mostrado um diagrama do sistema Sub-espaco LDA para o reconhe-
cimento de faces:

Imagem Teste

Frocessamento 1=, s L |
-= py ' — i e il
Fotométrico 8] E E E etrica__sim
L - ] o =g
ieométrico B =i L A= =0 R Fuclidiand. g

|dentficacio

Imagem
Treinamento

Figura 2.13: Sistema Sub-espacgo LDA generalizado para o reconhecimento de faces.
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A performance do sub-espaco LDA pode ser prejudicada se o conjunto de treinamento
for pequeno, pois o LDA nao tera um conjunto de caracteristicas semelhantes extraidos
das faces da mesma pessoa para realizar a separabilidade. Martinez e Kak (2001) realiza-
ram um vasto trabalho analisando o comportamento dos métodos PCA, PCA (sem os trés
primeiros autovetores) e Sub-espaco LDA, quando aplicados em um conjunto de treina-
mento pequeno com poucas imagens por classe, e em um conjunto com muitas imagens.

O banco de dados utilizado foiAR-face databaseue possui mais de 3200 imagens
coloridas de faces frontais de 126 pessoas com 26 imagens diferentes para cada uma
(figura 2.14).

A0 A A2 H O 0

(a) (b) (c) (d) (e) (g)

ﬁ.ﬁ.ﬁ.ﬁﬁﬁ

(h) (i) (k) {; (m)
O 6 6 6 6 O O
(n) (o) (p) () (r) (s) ®

6 6 6 €@ € Q

(u) (v) (x) (w) (y) (z)

Figura 2.14: Imagens de uma pessoaAfbface databaseAs imagens de (a)-(m) foram
tiradas durante uma secéo e as imagens de (n)-(z) em uma sec¢ao diferente.

Na experiéncia relatada foram utilizadas 50 pessoas diferentes (25 homens e 25 mu-
Iheres). Para analisar a performance dos métodos diante de um grupo de treinamento
pequeno foram selecionadas duas imagens de treinamento e cinco para testes entre as
imagens de "a"até "g"de cada pessoa, e o resultado é mostrado na figura 2.15a evidenci-
ando a baixa performance do Sub-espaco LDA para este caso. Mas quando o conjunto de
treinamento é constituido de 13 imagens e as outras 13 utilizadas para teste tem-se como
resultado uma alta performance do Sub-espaco LDA comparado aos outros dois métodos
(veja figura 2.15b).
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Figura 2.15: Experiéncia - a) duas imagens de treinamento e cinco para teste b) 13 ima-
gens de treinamento e 13 para teste. Fonte: Martinez e Kak (2001).

Zhao et al. (entre 1995 e 2000) demonstraram também a eficidcia do método Sub-espaco
LDA naidentificacao de imagens com ruido evidenciando a generalidade do sistema, (veja
figura 2.16).

2.7 Redes Neurais Aplicadas ao Reconhecimento de Fa-
ces Humanas.

As aplicacdes utilizando redes neurais para efetuar o reconhecimento de faces, abordam
na maioria dos casos, a extracao de caracteristicas geométricas locais para estabelecer a
classificacdo, ou seja, o vetor caracteristico de entrada da rede é formado por variaveis de
distancia entre olho, nariz, boca, etc. Mas h& alguns métodos onde as redes neurais sao
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Imagem Criginal

Figura 2.16: Imagens eletronicamente modificadas que foram corretamente identificadas
(MARTINEZ; KAK, 2001).

aplicadas de forma holistica utilizando as caracteristicas globais da face. Como exemplo,
uma rede neurglerceptron back-propagatigmode ser treinada para reconhecer imagens

de faces, portanto uma imagem tipica de face reguer m.n neurdnios de entrada, um

para cada pixel da imagem, sendo que uma imagem de baixa resolu¢do, com 128x128
pixels, necessita d& = 16385 neurdnios de entrada. A camada de saida deve ter ao
menos um neurdnio de saida para cada pessoa, e a camada intermediaria (hidden-layer)
comp neurdnios € a responsavel por extrair as caracteristicas dos dados de entrada, por-
tanto a camada intermediaria deve ser escolhida de forma adequada, pois forma um vetor
caracteristico comprimido com relacdo ao vetor de entrada (BARRETT, 1998).

Uma simples rede neurpkrceptron back-propagatioaplicada a um banco de dados
pequeno pode ser muito complexa e dificil de treinar. Visando reduzir a complexidade
Cottrell e Fleming (1990) utilizaram duas regesceptron back-propagatiomomo ilus-
tradas na figura 2.17. A primeira rede opera no modo auto-associativo descrito por Bour-
lard e Kamp (1998) extraindo caracteristicas para a secunda rede, que opera no modo
comum de classificacdo. De forma descritiva, a rede auto-associativadetradasy
saidas, @ nos intermediarios (hidden layer) cgm<< n. A rede toma o vetor de face
x como entrada, e é treinada para obter uma saidme € a "melhor aproximacao"da
entradar, entdo a saida da camada intermediari@nstitui uma versdo comprimida da
entradaz, ou um vetor caracteristico que pode ser usado como entrada para a rede de
classificacdo. Mas o sistema continua exigindo uma alta capacidade computacional para
bancos de dados médios e grandes, além de ndo apresentar uma boa generalizacéo, sendc
na melhor das hipoteses, igual ao PCA simples.

Um dos grandes desafios a ser superado nas aplicagOes de redes neurais em reco-
nhecimento de faces é a grande dificuldade em alinhar as caracteristicas geométricas
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Figura 2.17: Rede de auto-associacdo e classificativa para reconhecimento de faces.
Fonte: Cottrell e Fleming (1990).

das imagens de teste com o banco de dados, pois as redes séo altamente dependentes
dos valores de cinza dos pixels, portanto muito sensiveis a rotacdo, translacdo e escala.
Tendo em mente superar estes desafios, Lawrence et al. (1997) apresentaram um sistema,
gue combinava uma amostragem local da imagem, uma rede neural auto-organizante ou
Self-Organizing MagSOM), e uma rede neural de convolucdo@envolution Neural
Network A SOM oferece uma quantizacdo das amostras da imagem em um espaco to-
poldgico, onde os dados de entrada préximos no espaco original sdo mapeados proximos
no espaco de saida da rede, desse modo, providenciando uma reducao de dimensiona-
lidade e invariancia com relacdo as pequenas mudancas nas amost2snehtion

Neural Networkprovidencia uma invariancia parcial para translagéo, rotacao, escala, e
deformacgéo.

As imagens de treinamento (96x112) sdo amostradas com uma janela de 5x5 pixels
deslocada sobre a imagem com passos de 4 pixels, (veja figura 2.18), e as sub-amostras
das imagens alimentam uma rede SOM de trés dimensdes com cinco nés por dimen-
sao, perfazendo um total de 125 nds. Agora as imagens de treinamento sdo novamente
sub-amostradas e apresentadas a rede SOM para identificar o neurénio vencedor em cada
local de sub-amostra. Dessa forma, cada imagem de entrada € representada por trés mapas
relacionados com as dimensdes da SOM, e cada mapa tem o tamanho de 23x28 (quan-
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tidade de locais sub-amostrados na imagem devido ao janelamento 5x5 com passos de
4 pixels). Estes mapas séo utilizados para alimentar e treinar a rede de convolucéo, que
aplica a média local para a operagcao de sub-amostragem e o nie@ickfwopagation
gradient-descenpara treinar os neurdénios da rede. Os autores descrevem que a rede
apresentou erro de 3.83% para o banco de dad@Riadatabaseencontrado n®li-

vetti Research Laboratorgm Cambridge, U.K., com cinco faces de treinamento e cinco
faces de teste para cada pessoa com a estrutura da rede e do sistema como descrito na
figura 2.19.
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Figura 2.18: Descri¢cao do processo de amostragem local da imagem. Uma janela € des-
lizada passo-a-passo sobre a imagem e um vetor € criado em cada passo referente a uma
localizagao .

Rizk e Taha (2002) fizeram uma ampla analise com as redes Perceptron Multicamadas
utilizando o algoritmo de treinamenBackpropagatior{Multilayer Perceptron Backpro-
pagation Neural Networks MLP/ BP NN), rede neural de Funcdo Base Radrddial
Basis Function Neural Network&|BF NN), e rede neural delusterMulticamadasiul-
tilayer Cluster Neural Networks MCNN) para aplica¢cdes no reconhecimento de faces.

As redes neurais foram alimentadas com um vetor caracteristico extraido das imagens
através de varios métodos de extracdo e compressao de dados, eisgéte Wavelet
Transform(DWT), Discrete Radon TransforfDRT), Discrete Cosine TransforfCT)

e Principal Component Analysi$®CA). O banco de dados utilizado foQRL database

. O teste foi realizado de acordo com as seguintes caracteristicas (a tabela 2.2 apresenta
os resultados):

1. Uma transformada é utilizada para reduzir o espaco de entrada de 10304 (92x112
pixels) para um espaco intermediério reduzido de acordo com o método adotado.

2. Os vetores das imagens obtidos através da transformacéo sdo normalizados.

!Este banco de dados possui 10 imagens diferentes de 40 pessoas
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Figura 2.19: Diagrama geral do sistema de reconhecimento de faces.

3. O conjunto de treinamento usado contém 5 amostras por pessoa.

4. O conjunto de testes usado contém 10 amostras por pessoa, ou seja, inclui as amos-
tras de treino também.

5. Classificador MLP/ BP, RBF ou MCNN.

Além das aplicacdes das redes neurais no reconhecimento de faces existem algumas
investigagdes com relagéo ao reconhecimento da emog¢ao humana pela expresséo facial.
Katoh e Fukui (1998) implementaram um conjunto de redes neurais SOM para reconhecer
a expressao facial identificando mudancas nos segmentos faciais mais importantes, tais
como a sobrancelha, olhos e boca, portanto cada segmento facial alimentava uma rede
SOM (veja figura 2.20). As imagens para o treinamento foram tomadas através de uma
camera de video, que registrou a seqiiéncia de seis tipos de expressdes faciais de quatro
pessoas diferentes (A, B, C e D), os quadros foram selecionados para treinar as redes
SOM. Em cada imagem foi definido um retangulo para segmentar as sobrancelhas, os
olhos e a boca, e no teste foi avaliado o movimento do neurdnio vencedor com relacdo as
expressoes faciais efetuadas.

As rede neurais foram elaboradas utilizando a topologia linear com 40 neurdnios cada
uma, e o resultado encontra-se na tabela 2.3, provando que as redes SOM possuem uma
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Tabela 2.2: Desempenho geral das técnicas utilizadas.

Tipo de classificador Tipo de compressap Taxa de reconhecimento
MLP/ BP NN DWT 93.25%
MLP/ BP NN Cl 90.25%
MLP/ BP NN DRT 93.75%
MLP/ BP NN DCT 97.50%
MLP/ BP NN PCA 90.25%

RBF NN DWT 93.75%
RBF NN Cl 83.75%
RBF NN DRT 92.75%
RBF NN DCT 91.0%
RBF NN PCA 81.0%
Distancia Euclidiana PCA 83.0%
MCNN DWT 91.0%

boa performance para representar as expressoes faciais relacionando o nimero do neur6é-
nio vencedor no mapa topoldgico. Assim, é possivel considerar mudancgas nas imagens
como mudanc¢as no niumero do neurdnio vencedor.

Tabela 2.3: Resultado da pesquisa (Katoh; Fukui, 1998).

Taxa de Reconhecimento facial
Individuos
Expressao facial] A B C | D | Média
Feliz 100 | 100 | 100 | 60 | 90%
Zangado 47 47 53 | 27 43%
Surpreso 93 80 87 | 60 80%
Desgosto 67 | 80 | 47 | 67 | 65%
Medo 20 | 33 |20 | O 18%
Triste 13 | 20 | 27 | 13| 18%

No trabalho de Sato et al. (2003) uma rede SOM é utilizada como um instrumento
secundario, mas importante no reconhecimento de faces, pois ela é aplicada nas imagens
como um pré-processamento, definindo o grupo com relacéo a rotacdo em que a face se
enquadra para posteriormente ser efetuado o reconhecimento com o método LDA trei-
nado com imagens, que apresentam rotacdes da face proximas a vista frontal. O sistema
projetado capta a imagem do individuo em uma sala através de quatro cameras, e define
através da rede SOM qual das imagens € a mais proxima da posicao frontal para efetuar o
reconhecimento.



2.8. OUTROS METODOS PARA O RECONHECIMENTO DE FACES. 48

sombrancelha hudanca do neurdnio vitorioso
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Figura 2.20: Método para extracdo das caracteristicas de expressao facial (KATOH; FU-
KUI, 1998).

2.8 Outros Métodos para o Reconhecimento de Faces.

A area de reconhecimento de faces abrange uma vasta quantidade de conhecimentos com
inUmeros algoritmos e métodos, mas a comparacao e descricdo de varios métodos sao
na maioria das vezes uma tarefa muito complexa, pois os resultados sao obtidos usando
diferentes bancos de dados.

2.8.1 Transformada de Fourier (FT).

A Transformada de Fourier € um método muito conhecido nas aplicagbes de engenha-
ria, que envolvem andlises do espectro de frequiéncias de um sinal. Buscando analisar os
espectros de frequiéncias, que constituem uma imagem de face, Spies e Ricketts (2000)
desenvolveram um sistema de reconhecimento de faces baseado na Transformada de Fou-
rier para comprimir e identificar uma face em um banco de dados visando minimizar os
efeitos de translacédo e rotagao presentes no reconhecimento.

O reconhecimento € alcancado encontrando no banco de dados o vetor caracteristico,
gue contém os coeficientes de Fourier nas freqiiéncias selecionadas mais proximos do
vetor da imagem teste. Todas as informacdes globais e locais presentes nos pixels da
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face contribuem para formar o espectro de frequéncias, pois a transformada de Fourier
plota as energias das freqUéncias presentes nas imagens, e estas frequéncias espaciais
estdo relacionadas com a distribuicdo espacial dos niveis de cinza na imagem. No caso
de reconhecimento de face isto se traduz a distancias entre as areas de brilho particular
da imagem, como o tamanho global da cabeca, ou a distancia dos olhos e a variagcédo
destas intensidades na escala de cinza. Frequéncias mais altas descrevem os detalhes
finos da imagem, e os autores relatam que estes sdo menos Uteis para a identificacdo de
uma pessoa. Eles também sugerem que, os humanos podem reconhecer uma face com um
breve olhar sem focalizar em detalhes pequenos. Para o experimento pratico foi utilizado

0 banco de dados da ORL com cinco faces de treinamento e cinco de teste para cada
pessoa, e foram escolhidas 27 frequéncias do espectro de Fourier para formar o vetor
caracteristico rendendo um resultado de 95% a 98%. Além disso, este pequeno vetor de
caracteristica combinado com a Transformada Rapida de Fourier (FFT) faz este sistema
melhorar em velocidade.

2.8.2 Transformada Cosseno Discreta (DCT).

Podilchuk e Zang (1996) propuseram um método, que define um vetor caracteristico para
as imagens de face usando a Transformada Cosseno Dicreta (DCT). O sistema tenta detec-
tar as areas mais criticas da face relacionadas com o reconhecimento (olhos, boca, nariz,
etc) para calcular os coeficientes da DCT e formar um vetor de atributos faciais invari-
antes associados com as areas especificas. Um vetor caracteristico € montado para cada
pessoa do grupo de treinamento, e os autores relatam que os coeficientes DCT reduzem
a dimensionalidade dos dados apresentando um bom desempenho no reconhecimento.
Além de trazer a possibilidade de executar o reconhecimento de face diretamente em um
"bitstream”(com relagéo a imagens digitais) comprimido baseado em DCT sem ter que
decodificar a imagem. Portanto o método € atrativo, pois os padrdes de compressao para
foto e video sé@o na sua maioria baseados no método DCT.

2.8.3 Imagens de Perfil.

Em muitas aplicacdes, as informacdes de perfil das faces estdo disponiveis para serem
utilizadas como informagao adicional no reconhecimento, como por exemplo: banco de
dados da policia. Liposcak e Loncaric (1999) trabalharam com imagens de perfil em vez
de imagens frontais. O método esta baseado nas informacdes da face de perfil analisando
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a forma do rosto e o formato do cabelo. Para formar o vetor caracteristico, a imagem da
face em escala de cinza € binarizada comtlhw@sholdautomatico ressaltando a regido

da face, que é normalizada usando dilatacéo e erosédo. Os autores simularam o perfil de
cada individuo com cabelo comprido e curto produzindo duas novas imagens para cada
um. Portanto essas trés imagens de perfil de cada pessoa formam um vetor caracteristico
de treinamento, que sera utilizado para efetuar o reconhecimento de uma imagem de teste
através da medida de distancia Euclidiana.

2.9 Consideracoes Finais.

Nesse capitulo foi descrito em linhas gerais como o sistema visual humano juntamente
com o cérebro faz o reconhecimento de faces, além de apresentar todas as variaveis fisi-
cas e psicologicas que formalizam o reconhecimento de faces. Existem inUmeras carac-
teristicas intrinsecas ao problema de reconhecimento automético de faces, que devem ser
levadas em consideracdo no modelamento dos algoritmos.

Na literatura cientifica € apresentado 3 abordagens principais para o reconhecimento
de faces: métodos holisticos, caracteristicos e hibridos. Nesse capitulo foram discutidos
superficialmente os métodos caracteristicos e hibridos, mas foi amplamente discutido o
método holistico enfatizando a técnica LDA que embasa todo o0 projeto proposto nos
proximos capitulos. No texto foi apresentado um histérico com relagéo aos principais
trabalhos realizados nos ultimos anos aplicando as técnicas holisticas, e alguns trabalhos
significantes utilizando redes neurais.

No proximo capitulo serdo apresentadas com detalhes as caracteristicas faciais holis-
ticas e a técnica PCA aplica no reconhecimento de faces, pois a técnica PCA é utilizada
no projeto para fazer a compressao inicial dos dados.



CAPITULO

3

Analise de Componentes Principais
(PCA - Principal Component
Analysis)

3.1 Consideracdes Iniciais.

Um dos problemas a serem resolvidos nos Sistemas de Visdo Computacional esta na etapa
de reconhecimento de padrdes, ou seja, na classificacdo dos vetores de caracteristicas
de acordo com as classes conhecidas, e é referente a alta dimensionalidade dos dados.
Em métodos de reconhecimento de faces, que visam analisar as caracteristicas globais
da face como vetor de caracteristicas tem-se a presenca de um espago dimensional alto
representado pelas informagdes contidas nos pixels das imagens.

A alta dimensionalidade presente no trabalho de reconhecer faces, mostra-se um am-
biente propicio para a aplicacéo da técnica estatistica PCA (Principal Component Analy-
sis). A idéia central do método PCA é reduzir a dimensionalidade do conjunto de dados,
gue possui como caracteristica fundamental conter um grande namero de variaveis cor-
relacionadas, enquanto mantém a maioria das variacdes representativas presentes. Isto

51
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é alcancado transformando os dados em um novo conjunto de variavésnopal
Component¢PCs), que sédo descorrelacionados e ordenados de forma que 0s primeiros
mantenham a maioria das variacdes presentes em todo o0 conjunto de variaveis originais
(JOLLIFFE, 1986).

PCA é essencialmente uma técnica estatistica, que transforma linearmente um con-
junto original de variaveis em um outro conjunto substancialmente menor, onde as novas
variaveis sdo os coeficientes relacionados a proje¢éo das variaveis originais no sub-espaco
representado pelos PCs derivados da matriz de covariancia do conjunto original. Um con-
junto menor de variaveis descorrelacionadas € muito mais facil de se entender e analisar
suas interag6es do que um conjunto com um grande numero de variaveis correlaciona-
das. Esta técnica foi originalmente concebida por Pearson (1901) e independentemente
desenvolvida por Hotelling (1933), mas somente com o advento da computacao tornou-se
popular com livros e artigos citando suas aplicacdes na agricultura, biologia, quimica, cli-
matologia, demografia, ecologia, economia, geologia, metereologia, psicologia, controle
de qualidade e finalmente visdo computacional (DUNTEMAN, 1989).

A compresséao das imagens de face é efetuada aplicando o método PCA no desenvol-
vimento do algoritmo proposto por esse trabalho para realizar o reconhecimento de faces.
Esse capitulo descreve com detalhes a aplicacdo do método PCA (mais conhecido como
eigenface) na reducédo de dimensionalidade dos dados referentes a caracterizagéo das fa-
ces humanas. Alguns conceitos abordados nesse capitulo ja foram descritos sutilmente no
capitulo 2, mas nesse momento é necessario detalhar os conceitos matematicos e a estru-
tura do algoritmo aplicado na compresséo e classificacdo das faces para que no capitulo 5
seja possivel apresentar o nosso algoritmo com os resultados obtidos.

3.2 Caracteristicas das Imagens Faciais.

As imagens de faces humanas presentes na maioria dos bancos de dados estdo em escale
de cinza e verticalmente orientadas para a viséo frontal. Analisando-se as imagens em
um gréafico 3-D com as coordenadas x e y sendo a referéncia espacial de cada pixel, e z
representando o valor em escala de cinza de cada pixel, pode-se notar que todas as ima-
gens sao localizadas em witustermuito estreito no espaco de imagens caracterizados
pelos eixos X, y e z, como mostra a figura 3.1. Mas € necessario concluir que qualquer
modificagdo na iluminagéo, rotacao, translacéo, ou escala de uma das faces presentes no
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banco de dados pode exclui-la do cluster, levando-a a ter sua representagédo em uma outra
regido do espaco compreendido pelos eixos x, y e z.

Ponto de vista: elevagao 45 graus e Ponto de vista: elevagso 75 graus
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Figura 3.1:Clusterde Face no Espaco de Imagem (cor de fundo preto).

Globalmente, todas as faces se parecem umas com as outras, pois todas elas tém dois
olhos, umaboca e um nariz. Além disso, todos estes elementos caracteristicos de uma face
séo localizados relativamente no mesmo lugar no espaco de faces em x, y e z, portanto
apenas pequenas variancias locais distinguem uma face das outras. Mas 0 espaco de
faces ndo € um 6timo espaco para descricao das faces devido a sua alta dimensionalidade.
Para resolver este problema Sirovich e Kirby (1987) trataram a imagem de face como
sendo um vetor de caracteristicas altamente dimensional, onde cada pixel seria mapeado
cOmo um componente no vetor, e consequientemente formalizando um ambiente propicio
para a aplicagdo da técnica PCA na reducdo da dimensionalidade, pois os vetores de
caracteristicas de cada face sdo correlacionados uns com 0s outros.

3.3 Identificacao de Faces Utilizando PCA.

A aplicacdo da técnica PCA na identificacao de faces permite encontrar vetores que me-
Ilhor estimam a distribuicdo das imagens de faces no espaco de imagens definido pelo
vetor de caracteristicas que representa os pixels da imagem. Portanto, aEémsrica-
ces(Autofaces) ndo relata as caracteristicas geométricas da face (posi¢cao e tamanho dos
olhos, boca, nariz, etc) individualmente, pois efetua uma analise estatistica nas imagens
ressaltando a correlagdo presente entre os niveis de cinza dos pixels sem discriminar sua
posicao, ou representacdo na imagem.
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Um dos grandes desafios envolvidos no reconhecimento de faces é descobrir quais
aspectos da face séo estimulos importantes para a identificacéo, e como funciona o sistema
cognitivo humano. Turk e Pentland (1991a) sugerem que uma implementacao tedrica para
codificacdo e decodificagdo das imagens de faces deve dar introspecc¢édo nas informacoes
contidas nas imagens de faces, enfatizando os tracos significantes locais e globais do
rosto. Teoricamente € desejavel extrair as informacdes relevantes contidas na imagem da
face, codificando a imagem de forma eficiente, e comparando uma imagem codificada
com um banco de dados similar. Uma implementacéo basica pode basear-se na captura
da variacdo dos niveis de cinza em uma colecdo de imagens de face, independente de
qualquer julgamento com relagéo aos tracos do rosto.

Em condi¢cdes matematicas, deseja-se achar os componentes principais da distribui-
céo das faces, ou seja, 0s autovetores da matriz de covariancia do conjunto de imagens
de faces. Esses autovetores podem ser pensados como um conjunto de caracteristicas que
juntos representam as variacdes entre as imagens de face e aimagem média do conjunto.
Cada local da imagem contribui mais ou menos a cada autovetor, de forma que se pode
exibir o autovetor como um tipo de face fantasmagorica que recebe o noagedéace
(autoface). Cada imagem de face no conjunto de treinamento pode ser exatamente repre-
sentada em termos de uma combinacao linear dos autovetores. O numero de possiveis
autovetores representativos é igual ou menor ao numero de imagens de faces no conjunto
de treinamento. Porém as faces também podem ser aproximadas usando-se somente 0s
"melhores"autovetores: e estes estdo associados aos maiores autovalores, os quais, re-
presentam os maiores valores de discrepancia dentro do conjunto de imagens de faces.
A razdo priméria para se usar menos autovetores € a eficiéncia computacional (TURK;
PENTLAND, 1991b).

A meta é representar uma imagem de face em termos de um sistema de coordenadas
Otimas. Dentre as propriedades 6timas destaca-se o fato de que o erro-quadratico-médio
devido ao truncamento da expansao de autofaces (autovetores) € um minimo global. E os
vetores que estabelecem o sistema de coordenadas séo os autovetores definidos em fungéo
da matriz de covariancia do conjunto de faces (TURK; PENTLAND, 1991a).

Geometricamente, a primeira componente principal (ou primeiro autovetor) é uma
reta, que melhor se aproxima da distribuicdo dos vetores de caracteristicas das imagens no
espaco de dimensal(equivalente a quantidade de pixels da imagem) visando o minimo
erro-quadratico-médio entre os vetores (que representam um ponto no espacgo) e a reta.
A segunda componente principal € um plano, que melhor se aproxima da distribuicédo
dos vetores de caracteristicas no espadonensional. Equivalentementedgorincipal
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componente é o proprio espaco dimensional caracterizado por um hiperplano, que define
um sistema de coordenadas ortogonais, onde todos os vetores de caracteristicas estdo
contidos (DUNTEMAN, 1989).

Visando compreender melhor as caracteristicas intrinsecas ao método de Autofaces
sao apresentados na figura 3.2 amostras de imagens com dois pixels correlacionados,
onde a primeira componente € um novo eixo de coordenadas no espago das variaveis,
e é orientada na direcdo que maximiza a variagcao das proje¢des (linha perpendicular ao
eixo) dos pontos no novo eixo de coordenadas. A segunda componente esta orientada na
direcdo da segunda maior variacao das projecdes dos pontos, € ortogonal a primeira e as
duas principais componentes formam um plano, que contém todos os pontos.

Distribuicéo dos dados originais 3 Dados ajustados pela media com o= doiz Po's
T T T T T T

4 : ; ; ~ "

2'Pg 4

Figura 3.2: a) Exemplo de um conjunto de dados correlacionados, b) Dados normalizados
e seus autovetores

Cada autovetor desvia-se da distribuicdo uniforme de cinzas da imagem, onde alguma
caracteristica facial difere entre o conjunto de faces de treinamento; eles sdo um mapa
ordenado das variacOes entre as faces (LEE et al., 1999). Entdo um conjunto de imagens
faciais pode ser aproximadamente reconstruido armazenando-se uma colecao pequena de
pesos para cada face e um conjunto pequeno de imagens "pagigesgces Portanto,
se uma grande variedade de imagens de faces pode ser reconstruida por somas de pesos
de uma cole¢do pequena de imagens "padrbes”, entdo um modo eficiente para armaze-
nar e reconhecer faces poderia ser baseado em construir as caracteristicas de imagens de
faces conhecidas e reconhecer faces particulares através da compara¢ao dos pesos carac-
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teristicos necessarios (aproximadamente) para reconstrui-los com os pesos associados aos
individuos conhecidos (TURK; PENTLAND, 1991b).

Os seguintes passos resumem o processo de reconhecimento (TURK; PENTLAND,
1991b):

e Treinamento

1. Adquira o conjunto de imagens de faces para o treinamento.

2. Calcule as autofaces (ou autovetores) do conjunto de treinamento mantendo
somente 09/ autovetores que correspondem aos mais altos autovalores. Es-
sesM autovetores definemface spacgsub-espaco de faces), e quando uma
nova face é inserida faz-se necessario recalcular o sub-espaco de faces.

3. Calcule a correspondente distribuicdo dos pesos no es@adonensional
para cada individuo conhecido através da projecdo de suas imagens faciais
(vetor de caracteristicas) no sub-espaco de faces.

4. Armazenar o0s autovetores, e 0s pesos correspondentes a cada face do conjunto
de treinamento.

Esta operacao exige um alto custo computacional, mas é efetuada apenas no treina-
mento.

e Reconhecendo Novas Faces
1. Calcule o conjunto de pesos que representam a imagem de entrada no sub-espacc
de faces projetando a imagem em cada um/dasutovetores.

2. Determine se aimagem € uma face observando se a sua projecéo no sub-espaco
de faces se aproxima dos pontos que representam as faces de treinamento.

3. Se aimagem é uma face, classifique os seus padrdes de pesos como uma face
conhecida ou desconhecida de acordo com as faces de treinamento.

4. (Opcional) Atualize as autofaces e 0s pesos recalculando o sub-espaco de fa-
ces para um conjunto de treinamento com as novas faces inseridas.

5. (Opcional) Se a mesma face desconhecida é apresentada varias vezes ao sis-
tema, calcule os seus padrdes de pesos e insira-0os como face conhecida.
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3.4 Calculando as Autofaces.

O caélculo das autofaces (ou autovetores) tem como bases tedricas os conceitos funda-
mentais presentes na técnica estatistica PCA aplicada na reducédo de dimensionalidade
de um conjunto de dados. Para apresentar a técnica PCA aplicada as imagens de faces
serdo tomadas como referéncia os desenvolvimentos matematicos sustentados por Turk e
Pentland (1991b) para a formacao do sub-espaco de faces caracterizado pelas autofaces.

Embasado nos conceitos de Visdo Computacional, a imagem de uma face, pode ser
visualizada como uma matriz com largurae alturah formada pelos seus pixels, que
carregam um valor de intensidade na escala de cinzas da imagem em fun¢ao da sua po-
sicdor e y. Cada imagend(z,y) € uma matriz bi-dimensiondtv.h) de intensidades
na escala de cinzas, portanto uma imagem pode ser considerada um vetor de dimenséo
w.h executando uma simples concatenacao das linhas ou colunas da imagem (figura 3.3).
Para uma imagem de 256x256 pixels o vetor tera 65.536 elementos, ou seja, equivale a
um ponto contido em um espaco de dimenséo 65.536.

z
NN Imagem | — Mx1 %etar

Figura 3.3: Caracterizagao do vetor imagem.

Como visto anteriormente, as imagens de faces apresentam caracteristicas semelhan-
tes na sua forma global (todas tém boca, nariz, olhos, etc) e os pontos formados pelos
vetores ndo sao aleatoriamente distribuidos no espaco dimensional, mas sim, agrupados
em umcluster Portanto esta analise sugere, que os pixels da face devam manter uma
forte correlacéo (ou seja, os valores de intensidade referenigsrasagens distribuidos
ao longo da dimenséo referente a um pixel, devem manter correlagdo com os seus pixels
vizinhos, que fazem referéncia a outras dimensoes).

A idéia principal da técnica PCA é achar os vetores de imagens que melhor repre-
sentam a distribuicdo de imagens de face dentro do espa¢o de imagens originais inteiro.
Esses vetores definem um sub-espaco de imagens de faces. Cada vetor de comprimento
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w.h, descreve uma imagem.h, € € uma representacao da variancia das faces originais
com relacao a face média (figura 3.4).

Figura 3.4: Autovetores - exemplo de bases do sub-espaco de autofaces.

Os vetored'1, I'2, I'3, ... 'M serdo associados aos pixels das imadens:, y) con-
catenados por linhas formando vetopgs(ou w.h) concatenados por linhas, e utilizados
no treinamento do sistema. Visando encontrar a matriz de covariancia deve-se lembrar
gue: as dimensdes envolvidas devem ter o mesmo numero de dados, que devem ser pa-
dronizados com média igual a "zero"e variancia igual a "um”para cada dimenséo. Para
padronizar os dados deve-se calcular a média das imagens como sendo:

1
U= > T, (3.1)

Através do valor definido pela média, sdo calculados os desvios de cada imagem com
relacdo a média:

O conjunto de vetores definido poresta normalizado com relagéo a média, e pronto
para ser utilizado no calculo dos autovetores restritos pelas condigdes dadas nas equagdes
3.3e 3.4, que encontrara um conjuntoldevsetores ortonormais,,,, que melhor descreve
a distribuicédo dos dados. Entéo o k-ésimo veipre escolhido como sendo:

W T (3.3)
k M ~ K n .

Onde)\; € um maximo, sujeito a seguinte restricao:

1, I=k
T, = N (3.4)
O, caso contrario
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Os vetoreg:;, e escalares; sao autovetores e autovalores, respectivamente, da matrix
de covariancia

1

M
C=7 > noh = AAT (3.5)

n=1

onde a matrizA = [¢1, ¢2, ...0n].

A matriz C, no entanto, éV2.N?, e determina o$V? autovetores e autovalores, mas
€ uma tarefa intratavel para o tamanho das imagens tipicas. Um método computacional-
mente viavel € necessario para encontrar esses autovetores. Se o numero de pontos dos
dados no espaco de imagens(ou seja, 0 numero de imagens) for menor que a dimensao
do espacd M < N?), haver4 somentd/ — 1, um pouco menos qud’?, autovetores
significantes (o restante dos autovetores serdo associados aos autovalores zero). Feliz-
mente, hd um método algébrico para resolver este problétrdimensional. Neste caso
resolvendo para os primeiros autovetores da matrigor M referente aA” . A.

Considere os autovetorgs de A”. A semelhantes a:

AT AV, =\ V, (3.6)

multiplicando ambos os lados pdr obtém-se:

AATAV, =\, AV, (3.7)

logo, conclui-se quel.V,, sdo os autovetores de= A. AT

Seguindo esta andlise, constréi-se a matriz A”.A (M por M ), ondeL,,, =
dT ®,, e encontra-se a¥/ autovetored/, de 1. Estes vetores determinam uma combi-
nacao linear dasg/ imagens faces do conjunto de treinamento para formar os autovetores

i

M

o= Vibp=AV, n=12.M (3.8)
k=1

Com esta andlise os calculos sdo reduzidos, da ordem dos nimeros de pixels nas ima-
gens(N?) para a ordem do nimero de imagens no conjunto de treinam&fto a

1. e C sdo matrizes simétricas ndo negativas
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pratica, o conjunto de faces de treinamento sera relativamente peguero N?), e

o célculo torna-se completamente gerenciavel. Os autovalores associados permitem-nos
colocar em ordem os autovetores de acordo com a sua utilidade na caracterizagéao da vari-
acao entre as imagens, pois 0s primeiros autovalores possuem valores altos caracterizando
a sua representatividade com relagao aos dados.

3.5 Projetando as Faces de Treinamento no Sub-espaco
de Faces.

Uma vez criado o sub-espaco de faces tendo como bases os autovetores, a identificacao
de cada face no espaco torna-se uma tarefa padréo, onde primeiramente deve-se escolher
de forma heuristica os primeiros autovalores, que possuem valores numericamente ex-
pressivos, associados aos primeiros autovetores, e consequentemente estao relacionados
as maiores variancias no conjunto de dados. Dessa forma, diminuindo-se o sub-espaco de
faces deV/ paraM’ (M’ < M), o custo computacional é reduzido como consequéncia, e
desde que areconstrucdo da imagem nao seja imporidhtieve ser suficiente para efe-

tuar apenas a identificagcdo. Sendo assim, as faces de treinamento sao transformadas em
combinacdes lineares dos vetores bases (autovetores) do sub-espaco de faces (ou espaco
autofaces) associados a coeficientes (veja figura 3.5), que séo calculados projetando-as no
sub-espaco definido pelas autofaces, do seguinte modo:

wp = pl (T = W) paran=1,..M (3.9)

Figura 3.5: Exemplo de face formada pela combinacéo linear da base autofaces.

Portanto osv,, definem um vetor de pes6¥ (i) = [wi, wi,...wi], i = 1,...M (onde
M é a quantidade de imagens), que expressa cada face de treinénentsub-espaco
definido pelos autovetores. Este vefidr descreve a contribuicdo de cada autovetor (au-
toface) na representacédo da imagem.
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Para efetuar a reconstrucao da imagem segundo Sirovich e Kirby (1987) basta efetuar
alguns calculos de multiplicacédo e soma entre 0s pese®s autovetores como mostrado
na equacao 3.10.

o
Bi) 2 U+ w, (i) = oM (i) (3.10)

A reconstrucao perfeita da imagem pode ser obtida através da equacéo 3.11:

Oi) =W+ > wn(i).p" (3.11)
O erro no truncamento d& paraM’ é:

) — )]
w8 = g

Completando a andlise tem-se a fracdo da variancia total do conjunto presente nos
primeiros)M’ autovalores dado por:

(3.12)

(3.13)

3.6 Classificacao e Identificacdo de uma Nova Imagem.

Quando uma nova imagem €é apresentada ao sistema deve-se encontrar asqesos
a representam no sub-espaco de faces. Isto € conseguido projetando IB,ygtoin
sub-espaco de faces:

wn = - (Thova — V) paran=1,..M (3.14)

Os pesos formam um veté (nova) = [wy,ws, ....w,], que descreve a contribuicéo
de cada autoface na representacdo da imagem de entrada. Portanto, com os vetores de
pesos associados a cada imagem do conjunto de treinamento, e mais o vetor de pesos
da nova imagem representando as faces em um sistema de coordenadas 6timo, pode-se
utilizar qualquer algoritmo de reconhecimento de padrdes para descrever as classes re-
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ferentes as faces. Assim, uma face de entrada pode ser identificada com alguma classe
de treinamento (onde cada pessoa € uma classe), ou como uma face desconhecida, ou
simplesmente como uma imagem néo face.

Adotando-se como classificador a distancia Euclidiana pode-se exemplificar a atuacao
do sistema de forma simples. Para encontrar a classe mais semelhante a imagem de en-
trada € necessario encontrar a classe que possui a menor distancia Euclidiana da imagem
de entrada.

e = (2 — Q)lI* (3.15)

Este calculo é realizado para as k-ésimas classeSyride:dio) é o calculo da média
realizado entre os vetores pesos de cada classe, ou seja, € um centrdide para cada classe.
Entdo, qualquer imagem de entrada do sistema é projetada sobre o sub-espaco definido
pelos autovetores, e de acordo com a medida de distancia entre o vetor de sua projecdo e o
banco de dados tem-se uma classe definida. Portanto, para qualquer imagem de objeto ndo
face havera uma classe associada gerando erro no sistema, mas isto ndo € um problema,
pois pode-se calcular a distancia entre a imagem de entrada e o espaco de face original
através do quadrado da distancia entre a imagem de entrada ajustada pelapmedia (

I' — ¥) e a sua imagem recuperada apoés a proja@ﬁ&(xﬁil Wy u™), isto é:

g?fespace = "(¢nova - ¢f>H2 (316)

Assim, de acordo com as analises apresentadas acima, uma imagem de entrada e seu
vetor de pesos pode ser classificada em quatro possibilidades (ver figura 3.6):

e Proxima ao sub-espaco de faces e proxima a uma classe: a imagem € uma face e o
individuo é identificado.

e Préxima ao sub-espaco de faces e distante de uma classe conhecida: a imagem é
uma face, mas nao é um individuo apresentado no treinamento ou conhecido.

¢ Distante do sub-espaco de faces e proximo a uma classe: aimagem nao € uma face.

¢ Distante do sub-espaco de faces e distante de uma classe: aimagem néo é uma face.

Osthresholdsgue definem a maxima distancia permitida de qualquer classe, e 0 que
define a maxima distancia permitida do sub-espaco de faces devem ser escolhidos cuida-
dosamente para equilibrar as porcentagens de falso-positivo e falso-negativo.
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Espaco de Faces

Sub-espago
/\/das faces

Figura 3.6: Versédo simplificada do espaco de faces ilustrando as quatro possibilidades
para a projecdo de uma imagem no espaco de faces. Neste caso, ha dois autpyetores (
L2 ) € trés individuos conhecidogf{, 2, e (23).

O algoritmo autofaces também mostra-se muito poderoso na reconstrucao de imagens
de faces, encontrando a face do banco de dados que mais se assemelha a imagem de
entrada (veja figura 3.7). Esta aplicacdo pode ser muito interessante na identificacdo de
suspeitos em um banco de dados policial.

Informagao parcial  Informacéo recuperada

Figura 3.7: Teste com o PCA efetuando recuperacéo de informacéo.

3.7 Considerac0es Finais.

Nesse capitulo foram ressaltadas as caracteristicas holisticas das imagens faciais, e foi
descrito o desenvolvimento matematico do algoritmo PCA aplicado ao reconhecimento
de faces. O PCA é uma 6tima ferramenta para efetuar a compresséo do espaco de imagens
diminuindo o processamento computacional na etapa de classificacao e identificacao.

No préximo capitulo serdo descritas as redes neurais PCA, LDA e SOM (Kohonen)
utilizadas no desenvolvimento do projeto.



CAPITULO

A

Redes Neurais para o
Reconhecimento de Padrdes

4.1 Considerac6es Iniciais.

Neste capitulo é apresentada uma abordagem geral sobre redes neurais artificiais aplicadas
em reconhecimento de padrdes.

As redes neurais estdo se expandindo em aplica¢fes cientificas, e trés técnicas muito
conhecidas para elaborar o reconhecimento e extracao de caracteristicas de padrdes, que
sdo PCA, LDA e Kohonen estdo sendo muito empregadas, portanto, este capitulo enfoca
estas trés técnicas relacionando-as com as vantagens e desvantagens quando aplicadas nc
reconhecimento de faces.

4.2 Redes Neurais Atrtificiais (RNA).

A natureza sempre foi um elemento de inspiracao para a criacdo humana. As pesquisas
em redes neurais foram motivadas pelos estudos fisicos e analiticos do comportamento ce-

64
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rebral no reconhecimento e processamento de informacgdes captadas pelos sentidos, pois 0
cérebro diferentemente do computador digital, processa a informacao de uma forma alta-
mente complexa, ndo-linear e paralela. O cérebro é constituido por neurdnios, que trans-
mitem informacgdes eletroquimicas entre si para realizar certos processamentos (analises
de imagens e audio, percepcéao, reconhecimento de padrées e controle motor) e responder
aos estimulos com velocidades superiores aos computadores digitais existentes.

O reconhecimento de padrbes em visdo computacional € um trabalho arduo, que exige
muito processamento de maquina, tém respostas lentas, e muitas vezes especificos na
aplicacdo, portanto ndo superam as qualidades cerebrais no processamento genérico dos
estimulos. Considere, por exemplo, a visdo humana, que é uma tarefa de processamento
de informacé&o genérica e robusta com relacéo as aplicacbes e modificacbes do ambiente.
A funcao do sistema visual é fornecer uma representacdo do ambiente a nossa volta e,
mais importante que isso, fornecer a informacéo que necessitamos para interagir com ele.
Sendo um pouco mais especifico, o cérebro realiza rotineiramente tarefas de reconheci-
mento perceptivo (reconhecer um rosto familiar presente em uma cena nao-familiar, ou
armazenar uma nova face) em aproximadamente 200ms, no entanto esta tarefa é complexa
para ser executada em um computador convencional, mas o computador ganha na quanti-
dade de informacéo armazenada (MARR, 1982)(LEVINE, 1985)(CHURCHLAND; SEJ-
NOWSKI, 1992).

Segundo Haykin (1998), uma rede neural € um processador paralelamente distribuido
constituido de unidades de processamento simples, que tém a propensao natural para
armazenar conhecimento experimental e torna-lo disponivel para o uso. Ela se assemelha
ao cérebro em dois aspectos:

e O conhecimento é adquirido pela rede a partir de seu ambiente através de um pro-
cesso de aprendizagem.

e Forcas de conexao entre neurdnios, conhecidas como pesos sinépticos, séo utiliza-
das para armazenar o conhecimento adquirido.

Portanto, uma rede neural baseada nos sistemas neurais bioldgicos pode ser definida
como generaliza¢des de modelos matematicos baseados nas seguintes suposicoes:

e Os neurdnios processam as informacgdes de forma simples e individual, mas com
ligagBes entre as saidas e entradas dos neurbnios vizinhos.

e As conexdes de ligacdo transmitem as informagdes (sinais) entre os neurbnios.



4.2. REDES NEURAIS ARTIFICIAIS (RNA). 66

e Cada conexao possui um peso a ela associado.

¢ O sinal de saida de cada neurénio é determinado pela soma ponderada das suas en-
tradas, que passa por uma fungao de ativacao (quase sempre nao linear) pré-definida.

A forma de um neurénio da rede neural (figura 4.2) é parecida com o neurénio celu-
lar, figura 4.1, e existem muitas arquiteturas de redes neurais. Consequientemente, uma
rede neural é caracterizada por seu padréo de conexdo entre 0os neurénios (arquitetura
ou topologia da rede), seu método para determinar os pesos das conexdes (algoritmo de
treinamento ou aprendizagem) e pela funcéo de ativacdo de seus neurdnios.

endritos

Figura 4.1: Neurdnios do sistema nervoso central dos vertebrados: (a) Neurdnio motor
da célula espinhal; (b) Célula de Purkinje encontrada no cerebelo. Esta célula é notavel
pela extensa ramificacdo da sua arvore dendrital, da qual apenas uma pequena parte €
mostrada na figura, podendo ultrapassar varias dezenas de vezes as dimensdes do corpo
celular (HAYKIN, 1998).

Pesos )
sinapticos Bias

X1

Funcio de

ativacao Saida

() pF—w

Xz

Sinal de
entrada

Juncao de
SO

xi

Figura 4.2: Modelo matematico ndo-linear de um neurdnio.

As aplicagbes em reconhecimento de faces necessitam de sistemas que tenham alta
capacidade de processamento com compressao e diminui¢cdo das redundancias presentes
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nas informacdes de imagem digital, além de facil adaptabilidade as mudancas do ambi-
ente com reconhecimento de padrées genéricos e confidveis. Portanto, as redes neurais
e suas caracteristicas unicas sao um 6timo auxilio para a implementacéo de sistemas em
reconhecimento de faces e visdo computacional.

4.3 Caracteristicas dos Processos de Aprendizagem.

A propriedade mais significativa de uma rede neural é certamente a habilidade de aprender
a partir do seu ambiente e melhorar o seu desempenho através da aprendizagem. Portanto,
o problema do aprendizado em redes neurais € simplesmente o problema de encontrar
através de um processo interativo (relativo a uma aplicacdo na qual cada entrada provoca
uma resposta), e iterativo (reiterado) um conjunto de parametros livres que possibilite a
rede o desempenho desejado. Visto de uma forma ideal, o reconhecimento de uma rede
neural sobre o ambiente em que esta inserida deve aumentar a cada iteracdo do processo
de aprendizagem. Mendel e McClaren (1970) definem aprendizagem no contexto de redes
neurais como:

"Aprendizagem é um processo pelo qual os parametros livres de uma rede neural
sdo adaptados através de um processo de estimulacédo pelo ambiente no qual a rede esta
inserida. O tipo de aprendizagem é determinada pela maneira pela qual a modificacdo dos
parametros ocorre."

Esta definicdo implica nos seguintes eventos sequenciais:

1. Arede neural é estimulada por um ambiente.

2. A rede neural sofre modificagbes nos seus parametros livres como resultado desta
estimulacao.

3. Arede neural responde de uma maneira nova ao ambiente, devido as modificagdes
ocorridas na sua estrutura interna.

Interpretando os conceitos definidos, e descrevendo a interagéo entre dois newrénios
ex; conectados por um peso sinapticp(n) (ou seja, o peso sinaptieg; (n) € referente
a conexdo entre o neurbnio de sajda o de entrada com valor no tempa) pode-se
intuir uma regra basica de atualizacéo dos pesos para efetuar a aprendizagem.

wii(n + 1) = wji(n) + Awyy(n), (4.1)
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Onde Aw;; € o ajuste aplicado ao peso;, e w;;(n + 1) € 0 novo valor do peso
sinapticow;;. Em particular, o ajust&w;; € computado como o resultado de um estimulo
do ambiente (evento 1), e o valor atualizadg(n + 1) define a mudanca feita na rede
devido a esse estimulo (evento 2). O evento trés acontece quando a nova rede estiver
operando com 0s pesos sindpticos atualizados.

4.3.1 Aprendizagem Supervisionada.

Em uma aprendizagem supervisionada, a rede neural é treinada com auxilio de um su-
pervisor. Para tanto, a rede devera possuir pares de entrada e saida, ou seja, um conjunto
de entradas e um conjunto com as saidas desejadas para cada entrada padrdo. Toda vez
que for apresentada a rede uma entrada, devera ser verificado se a saida obtida (gerada
a partir dos calculos efetuados a partir dos pesos que a rede possui) confere com a saida
desejada para aquela entrada. Sendo diferente, a rede deverd ajustar os pesos de forma
gue armazene o conhecimento desejado. Esta interatividade do treino devera ser repetida
com todo conjunto de treinamento (entradas e saidas), até que a taxa de acerto esteja den-
tro de uma faixa considerada satisfatéria. Essa forma de aprendizagem é bem conhecida
e tem demonstrado excelentes resultados em aplicacdes reais. A figura 4.3 apresenta o
diagrama em blocos representativo deste sistema.

Yetor descrevendo
0 estado do
ambiente

Ambiente

Profes=or

Resposta
Desejada

Resposta

Figura 4.3: Diagrama de blocos representativos da aprendizagem supervisionada (HAY-
KIN, 1998).
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4.3.2 Aprendizagem por Reforco.

Neste tipo de aprendizagem néo é utilizado um supervisor, mas sim um critico (ou juiz).
Sendo assim, o aprendizado de um mapeamento entrada/ saida é desempenhado através
da interacdo continuada com o ambiente buscando minimizar um indice escalar de desem-
penho. Neste caso, o critico (ou juiz) possui apenas indicacdes imprecisas (por exemplo:
sucesso/insucesso da rede) sobre o comportamento final desejado. Para ser mais exato,
neste tipo de aprendizagem tem-se apenas uma avaliagcao qualitativa do comportamento
do sistema sem ,no entanto, poder medir quantitativamente o erro (desvio do comporta-
mento em relacdo ao comportamento de referéncia desejado). Exemplo: aplicacbes em
robética autbnoma, onde supondo uma situacao hipotética, sabe-se que seguir em frente
nao € possivel, pois existe um obstaculo, mas em compensac¢ao nao se tem uma medida
numeérica que indique para que lado seguir e exatamente como se deve proceder para
desviar do obstaculo.

A figura 4.4 mostra o diagrama em blocos de uma forma de sistema de aprendizagem
por reforco, construido em torno de um critico que converte um sinal de refor¢o prima-
rio recebido do ambiente em um sinal de reforco de maior qualidade chamado "sinal de
reforco heuristico”, ambos escalares.

Yetor de Primeiro
Estado (entrada) 4 eforgo
SR

Critico

Ambiente

Refargo
Euristico

Figura 4.4: Diagrama de blocos da aprendizagem por reforco (HAYKIN, 1998).

4.3.3 Aprendizagem Nao-Supervisionada.

Em algoritmos n&o-supervisionados ou auto-organizados nédo ha um tutor externo, ou cri-
tico para supervisionar o processo de aprendizagem. Esse aprendizado ndo requer saidas
desejadas, e por isso € conhecido pelo fato de ndo precisar usar supervisores para 0 seu
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treinamento. Para o treinamento da rede sdo usados apenas os valores de entrada. A rede
trabalha essas entradas e se organiza de modo que acabe classificando-as, usando para issc
0S seus proprios critérios. Esse tipo de rede utiliza os neurénios como classificadores, e
os dados de entrada como os elementos para classificacdo. O processo de classificagéo
fica a encargo da rede neural e o seu algoritmo de aprendizagem. A auto-organizagao
demonstrada em redes neurais ndo-supervisionadas, envolve, 0 processo de competicao
e 0 processo de cooperacao entre os neurdnios da rede. Muitos pesquisadores tém utili-
zado este tipo de rede como detector de caracteristicas, dada sua capacidade de aprender a
discriminar estimulos ocorrendo em partes especialmente diferentes. Em outras palavras
pode-se dizer que; a rede pode aprender a distinguir padrdes diferentes sem a presenca de
um supervisor para lhe ensinar.

O treinamento, pode-se assim dizer, inicia quando um exemplo é mostrado a rede e
termina quando todas as conexdes estao devidamente ajustadas (treinadas) para reconhe-
cer todos os exemplos mostrados a rede (ou pelo menos uma boa parte dos exemplos).
A partir desse momento a rede neural esta pronta para a fase de testes e, a seguir, para
a execucdo. Quanto ao conjunto de dados que sera submetido a rede, pode-se dizer que,
guanto mais completo o conjunto, mais tempo computacional (processamento) sera utili-
zado para ajustar as conexdes e, certamente, melhor sera o seu treinamento. A figura 4.5
apresenta um diagrama desse sistema.

“etor descrevendo
0 estado do
ambiente

Ambiente Sistema de |
J Aprendizado

Figura 4.5: Diagrama de blocos da aprendizagem nao-supervisionado (HAYKIN, 1998).

4.3.4 Generalizacdo das Redes Neurais.

Nas aplicacdes utilizando redes neurais é esperado que o conjunto de treinamento apre-

sentado a rede ofereca uma boa simulacdo dos padrbes a serem reconhecidos pela rede
no teste. Generalizacdo € a capacidade de um modelo de aprendizagem responder corre-
tamente aos exemplos que lhe séo apresentados, sendo que estes exemplos NAO devem
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estar presentes na base de aprendizado (treinamento). Um modelo que tem uma boa ge-
neralizacdo € aquele que responde corretamente aos exemplos contidos na base de apren-
dizado, mas também a outros exemplos diferentes daqueles da base de aprendizado, e que
estdo contidos em uma base de teste. A capacidade de generalizar é a principal capacidade
buscada nas tarefas que envolvem aprendizado. Portanto, a capacidade de generalizacéo
€ um fator fundamental para as aplicacdes das redes neurais em reconhecimento de faces,
pois em ambientes reais as faces divergem consideravelmente dos padrdes utilizados no
treinamento devido a rotacéo, translacao, escala, iluminacdo e mudancas na integridade
fisica do rosto (envelhecimento, mudanca no corte de cabelo, uso de 6culos, etc).

A figura 4.6 apresenta um grafico tipico da evolucao do erro durante a aprendizagem
de uma rede neural, comparando a curva do erro referente a base de aprendizado (amostras
de treinamento) com a curva do erro da base de teste de generalizacao.

4 Erro na Saida
da Rede

Aprendizadol
\ Paracsa tardia Dados de Teste
-"-'-FF

",

Dados de Aprendizado
-

Erto nia Saida
¥ da Rede

.
Paracda- Validagio Cruzadsa
(ponto étimo de generalizagdo)
_a Dadoz de Teste

Dados de Aprendizado

Figura 4.6: Aprendizagem: Erro em relacdo ao conjunto de aprendizado e de teste.

Uma rede pode se especializar demasiadamente em relacdo aos exemplos contidos
na base de aprendizado. Esse tipo de comportamento leva a um problema de aprendi-
zagem conhecido como super-aprendizageverttraining/over-fitting. Normalmente o
over-fittingpode ser detectado/evitado através do uso de um teste de generalizacdo por
validacéo cruzadacfoss-validatio.
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4.3.5 Aprendizagem Hebbiana.

Hebb postulou, na obrBhe Organization of Behavi(t949), que sinapses bioldgicas efi-
cazes mudam na propor¢ao da correlagdo entre os sinais pré-sinaipds-sinapticos
y. O Postulado de Hebb diz que:

"Quando um axénio da célula A esta perto o suficiente para excitar a célula B, e par-
ticipa do seu disparo repetida ou persistentemente, entdo algum processo de crescimento
ou modificacdo metabdlica acontece em uma das células ou em ambas, de tal forma que
a eficiéncia da A como uma das células que dispara B é aumentada.”

Hebb propds esta modificagcdo como uma base da aprendizagem associativa (no nivel
celular), que resultaria em uma modificacdo permanente do padrdo de atividade de um
"agrupamento de células nervosas"espacialmente distribuido. Stent (1973) e Changeu e
Danchin (1976) expandiram esse postulado em uma regra de duas partes:

1. Se dois neurénios em ambos os lados de uma sinapse (conexao) sao ativados simul-
taneamente (isto €, sincronamente), entdo a forca daquela sinapse é seletivamente
aumentada.

2. Se dois neurdnios em ambos os lados de uma sinapse séo ativados assincronamente,
entdo aquela sinapse é seletivamente enfraquecida ou eliminada.

De posse das idéias acima, pode-se inferir uma sinapse hebbiana como uma sinapse
gue usa um mecanismo dependente do tempo, altamente local e fortemente interativo
para aumentar a eficiéncia sinaptica como uma funcao da correlacéo entre as atividades
pré-sinaptica e pos-sinaptica. Portanto, o ajuste aplicado ao peso singptiodempaon
é expresso em fungéo da entrad@) e saiday;(n) do neurdnio, onde € uma constante
positiva que determina a velocidade da aprendizagem.

Logo,

Awj;(n) = n.y;(n).z;(n) (4.2)

Na rede de uma unica unidade, mostrada na figura 4.7, os sinais pré-sinpticos e
pos-sinapticos, respectivamente y, podem ser equacionados por:

Wo(n +1) = Wy + n.y0(n).X (n) (4.3)
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OndelV, é o vetor de pesos associado ao neurdnio de indiceX),éeo vetor de
entradas.

yo(n) = X (n)".Wy = WX (n) (4.4)

Xa

X1

X2 @ o)t

X3

X(p-1

Figura 4.7: RNA de uma Unica unidade, a ser treinada pela aprendizagem Hebbiana.

A equacdo 4.3 expressa a mudanca no peso sinaptico, que ocorre na proporcao da
correlagcéo entre o0s sinais pré e pos-sinapticos. A equacao 4.4 expressa a saida da RNA.

O conjunto de vetoreX de entrada possui distribuicdo de probabilidade arbitraria, e
a cada tempa um vetorX escolhido aleatoriamente do conjunto deve ser apresentado a
rede. Entdo, segundo os principios da aprendizagem Hebbiana, quanto mais provavel for
uma particular entradd’, maior sera a correlacdo da saijdeom esta entrada. Assim,
guanto mais provavel fok, maior sera a saida Quanto maior for a saidg mais a
variacao do peso sinaptico que a encorajou aumentara. Dessa forma 0s pesos sinapticos
permaneceriam crescendo sem limite, impedindo a continuacdo do processo de apren-
dizagem. Buscando solucionar este problema, Foldiak (1989), denominou como regra
Anti-Hebbiana o ajuste do peso sinapticg no tempon expresso na forma:

Awj;(n) = —n.y;(n).z;(n) (4.5)

A regra Anti-Hebbiana imp&em um limite ao crescimento dos pesos sinapticos
introduzindo um fator de esquecimento néo linear no ajuste dos pesos. Entéo, redefinindo
Awj;(n) conforme Kohonen (1988a)(1988b) tem-se:

Awj;(n) = n.y;j(n).z;(n) — a.wj;(n).y;(n) (4.6)

ondea é uma nova constante.
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A regra Hebbiana Modificada (HAYKIN, 1998) definida é fundamental para treinar
uma rede neural composta de uma Unica camada de neurdnios lineares com o objetivo de
realizar a Analise de Componentes Principais para um determinado conjunto de dados.

4.3.6 Aprendizagem Competitiva.

Nessa forma de aprendizagem os neurdnios da camada de saida de uma rede neural com-
petem entre si para serem ativados. Enquanto em uma rede neural baseada em apren-
dizagem Hebbiana varios neurénios de saida podem estar ativados simultaneamente, em
uma rede baseada em aprendizagem competitiva somente um Unico neurdnio € ativo a
qualquer tempo. Essa caracteristica torna a aprendizagem competitiva altamente apropri-
ada para descobrir caracteristicas estatisticamente peculiares, que podem ser usadas para
classificar um conjunto de padrdes de entrada (HAYKIN, 1998).

Ha trés elementos basicos para uma regra de aprendizagem competitiva (RUME-
LHART,; ZIPSER, 1985):

1. Um conjunto de neurénios que sdo todos iguais exceto por alguns pesos sinapticos
aleatoriamente distribuidos, e que, portanto, respondem de forma diferente a um
dado conjunto de padrfes de entrada.

2. Um limite imposto na "for¢a"de cada neurdnio.

3. Um mecanismo que permite aos neurénios competirem pelo direito de responder a
um dado subconjunto de entradas, tal que apenas um neurdnio de saida, ou somente
um neurénio por grupo esta ativo, de cada vez. O neurdnio que vence a competicao
€ chamado de neurdbmminner-takes-al(ou, vencedor leva tudo).

Os neurdnios individuais da rede neural tornam-se detectores de caracteristicas para
diferentes classes de padrbes de entrada, pois aprendem a se especializar em conjuntos
de padrdes similares. Assim, na forma mais simples de aprendizagem competitiva, a rede
tem uma Unica camada de neurdnios de saida, cada um deles completamente conectado
aos nos de entrada. Sendo assim, para um neuj&eioo neurbnio vencedor, seu poten-
cial de ativacde; para um padréo especifico de entraddeve ser o maior dentre todos
os neuronios na rede. O sinal de sajgdao neurdnio vencedor € feito igual a um; os
sinais de saida de todos os outros neurbnios que perdem a competi¢do sao feitos iguais a
zero conforme descrito por 4.7.
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1, sew; > vy paratoddk, comk # j

0, caso contrario

Onde o potencial de ativacag representa a acao combinada de todas as entradas
progressivas e realimentada para o neur@nio

Sendow;; 0 peso sinaptico que conecta o n6 de entraal@ neurdnioj, € Como 0s
neurbnios irdo competir uns com 0s outros € justo inicializar os pesos sinapticos excita-
térios com valores positivos tais que a soma dos pesos para o0 neygejaigual a 1.
Entéo:

Z wj; = 1 para todo j (4.8)

De acordo com a regra padréo de aprendizagem competitiva, a mutlancplicada
ao peso sinaptico;; € definida por:
(x; —w;;), Seoneurbnig vence a competicao
0, se 0 neurdnig perde a competicao

Onden é o parametro razéo de aprendizagem. Esta regra tem o efeito global de mover
0 vetor de pesos sinapticbg; do neurdnio vencedof na direcéo do padrédo de entrada
X.

Um exemplo classico de rede neural que utiliza a aprendizagem competitiva é a rede
de Kohonen, cuja as qualidades foram testadas nas aplica¢cdes envolvendo reconhecimento
de faces para memorizar as faces individuais e classificar uma imagem teste com relacéo
aos grupos de faces memorizadas.

4.4 Redes Neurais para Reconhecimento de Padroes.

O reconhecimento de padrdes muitas vezes envolve a compressao e extracao de caracte-
risticas presentes nos dados visando conseguir as informacdes mais relevantes para deter-
minar um padréo. As redes neurais podem ser vistas como um sistema que mapeia um
espaco de entragadimensional em um espaco de saidaimensional definido por uma

funcao critério aplicada sobre as variaveis de entrada. Pode-se definir uma funcdo mape-
amentd) com o espaco entrada e saida definidosiffor- R™ param < P. Portanto, o
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paradigma de aprendizagem e as regras de adaptagédo dos pesos da rede definem a forma
de mapeamento entre a entrada e a saida, além de criar uma divisdo hierarquica para 0s
modelos de redes neurais existentes (veja figura 4.8).

Modelo com
capacidade de aprendizagem

g

Aprendizagem supervisionada Aprendizagem nio-supervisionada
/ \ e /\_\\x
[Legressio, Classificagio Associalivo Asseciativo Competitivo
(Regra de Delta) {Regra de Hebib) i Regrade Hebh) Ep e
Perceptron quuﬁm' /,EN /M A
Percepiron -+ Hopfiedd  «v0 oo n"""':"fm'r':‘. qa g Kohonem ., <
Multi-Camada LDA ol prilihdude: oy

Figura 4.8: Classificacdo estrutural e funcional de redes neurais artificiais.

Observando a hierarquia descrita acima e relacionando os modelos neurais aplicados
em reconhecimento de faces serdo apresentadas nas proximas sec¢fes, quatro redes neu-
rais que apresentam uma significancia relevante para a area, fazendo parte da proposta
descrita no capitulo 5 para efetuar a compressao e extracdo de caracteristicas dos dados
relacionados ao reconhecimento de faces.

4.4.1 Redes Auto-Organizadas.

Os conceitos envolvidos nas Redes PCA e Kohonen tém como fundamento tedrico os mo-
delos de aprendizagem auto-organizada ou aprendizagem ndo-supervisionada. O objetivo
de um algoritmo para aprendizagem auto-organizada é descobrir padrdes significativos
ou caracteristicas nos dados de entrada, e fazer essa descoberta sem um professor. Para
fazer isso, o algoritmo dispde de um conjunto de regras de natureza local, que o capa-
cita a aprender e calcular um mapeamento de entrada-saida com propriedades desejaveis
especificas; o termo "local"significa que a modificacdo aplicada ao peso sinaptico de um
neurénio é confinada a vizinhanca imediata daquele neurénio. O elo de realimentacao
entre as mudancas nos pesos sinapticos e as mudancgas nos padrdes de atividade deve sel
positivo para que se obtenha auto-organizacao da rede. De acordo com esse critério pode
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ser extraido o primeiro principio da auto-organizacao, conforme mostra Von der Malsburg
(1990a)(1990b):

Principio 1: Modificacdes dos pesos sinapticos tendem a se auto-amplificar

e Segundo o postulado de aprendizagem de Hebb: "Se dois neurdnios em cada lado
de uma sinapse sédo ativados simultaneamente, entao a for¢ca daquela sinapse é sele-
tivamente aumentada". Portanto para que ocorra o equilibrio no sistema, o aumento
na forca de algumas sinapses é reduzido em outras.

Principio 2: A limitacdo de recursos conduz a competicdo entre as sinapses, e con-
sequentemente, a selecdo das sinapses que crescem de forma mais vigorosa as custas de
outras.

e Considerando que uma Unica sinapse nao pode produzir de forma eficiente eventos
favoraveis pode-se deduzir o terceiro principio.

Principio 3: As modificacbes em pesos sinapticos tendem a cooperar localmente.

e Todos os trés principios de auto-organizacdo até agora descritos sdo relacionados
somente a propria rede neural, mas para que a aprendizagem seja efetuada é neces-
sario haver redundancias nos padrdes de entrada. Entdo o quarto principio estabe-
lecido por Barlow (1989) pode ser descrito como:

Principio 4: A ordem e estrutura nos padrdes de ativacdo representam a informa-
cdo redundante que € adquirida pela rede neural na forma de conhecimento, a qual &
pré-requisito necessario a aprendizagem auto-organizada.

Uma parte desse conhecimento pode ser obtida através da observagédo de parametros
estatisticos, tais como, média, variancia e matriz de correlacdo dos dados de entrada.
Além disso, os quatro principios da aprendizagem auto-organizada constituem a base dos
algoritmos adaptativos para analise de componentes principais e mapas auto-organizados
de Kohonen.

4.4.2 Rede Neural PCA Auto-Organizante.

A andlise de componentes principais (conhecida como a transformacao de Karhunen-Loeve)
maximiza a taxa de redugao da variancia de um conjunto de dados. Oja (1982) foi o pri-
meiro a demonstrar que um neurdnio baseado na regra de aprendizagem Hebbiana pode
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convergir para a primeira componente principal de um conjunto de dados depois do trei-
namento. Esse modelo de neurénio Unico pode ser expandido em uma rede alimentada
adiante feedforward com uma uUnica camada de neurdnios lineares visando encontrar
todas as componentes principais dos dados apresentados na entrada da rede (SANGER,
1989a)(SANGER, 1989Db).

Decorrentes dos trabalhos de Oja e Sanger, outros algoritmos tém sido propostos, con-
siderando novas regras de aprendizagem e configuracdes de rede neurais artificiais. Traba-
Ihos relevantes encontrados na literatura incluem os de (RUBNER; TAVAN, 1989), (DIA-
MANTARAS; KUNG, 1991), (OJA, 1989), (OJA, 1992a), (OJA, 1992b), (XU; YUILLE,
1995), (CHEN; LIU, 1992).

O conhecimento adquirido pela rede neural PCA é obtido através da observacéao repe-
tida dos parametros estatisticos presentes nos dados de entrada, e Oja (1982) demonstrou
que um unico neurénio linear (figura 4.9) com uma regra adaptativa do tipo hebbiana para
seus pesos sinapticos pode evoluir para a primeira componente principal de uma distribui-
cao de dados. O vetor peH (n) em um neurdnio operando sob a regra de aprendizagem
de Hebb é dado por:

woi(n + 1) = we;(n) + n.yo(n).z;(n) comi=1,2,..p—1 (4.10)

Onden € o tempo discreto; € a taxa de aprendizagempe- 1 € a quantidade de
entradas.

Xa

X1

X2 @ o)t

X3

X(p-1

Figura 4.9: RNA de uma Unica unidade, a ser treinada pela aprendizagem Hebbiana.

Logo,

p—1

yo(n) = Zwﬂ(n)xl(n) (4.11)

=0
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Analisando a regra de atualizagao (4.10) nota-se que ocorre um crescimento ilimitado
do peso sinaptico, por isso é necessario incorporar uma saturacdo ou normalizacdo na
regra de aprendizagem para impor uma competicdo entre as sinapses do neurénio na busca
de recursos limitados e essenciais para a estabilizagdo. Matematicamente tem-se:

woi(n) + n.yo(n).z;(n)
( f;ll [woi (n) + n‘yg(n).xi(n)]Q)%

woi(n +1) = (4.12)

A normalizacdo ocorre com relacdo a todos 0s pesos sinapticos, que buscam a sa-
turacdo para esse neurdnio. Assumindo que a taxa de aprendigaggenpequena, e
expandindo a equacéo 4.12 em série de poténciag pode-se escrever:

woi(n + 1) = wei(n) + n.yo(n).[z:(n) — yo(n).wei(n)] + O(n?) (4.13)

Onde o terma)(n?) representa efeitos de segunda ordem e de ordens mais altas em
n, portanto, parg pequeno pode-se escrever:

woi(n + 1) = woi(n) + 1.y0(n).[zi(n) — yo(n).woi(n)] (4.14)

Observando que o termey,(n).wq;(n) é responsavel pela estabilizagdo modificando
a entrada;(n), escreve-se:

xi(n) = z;(n) — yo(n).we;(n) , que pode ser visto como a entrada efetiva da i-ésima

(2

sinapse definido como:

woi(n + 1) = we;(n) + n.yo(n).x}(n) (4.15)

Haykin (1998) apresenta varios trabalhos que provam a convergéncia desta regra Heb-
biana modificada com probabilidade "1"para um vetor de comprimento unitério, que tem
a mesma direcdo do autovetor maximo da matriz de correlagéo do vetor de entrada.

A generalizagéo da regra de aprendizagem da equacao 4.15 foi proposta por Sanger
(1989a)(1989hb). O processo de generalizacdo consiste em aplicar as regras propostas por
Sanger e Oja em uma rede neural progressiva, composta ndo mais por um Unico neurénio
linear (figura 4.9), mas sim, por uma camada de neurdnios lineares (figura 4.10) capazes
de extrair todos os componentes principais de um conjunto de dados, pois cada neurdnio
converge para uma componente.
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xo(n)

xi1(n)

Vo fn)

-

xz(n)

—
/ VI (n)
/ Wip-1)
X3 (n) ./// /’/ Wnp-1)
D——e V1) (1)
: W im-1)(p-1)

X(p-1) (1) €

Figura 4.10: RNA progressiva com uma Unica camada de neurdnios lineares, a ser trei-
nada pela aprendizagem Hebbiana Generalizada.

O Unico objetivo de treinamento da rede € o conjunto de pesos sinapticosnec-
tando os nés de entradaos noés de saida

A RNA da figura 4.10 tem p nés na camada de entrada e m neurénios na camada de
saida, comn < p.

Os pesos sinapticas;; conectam os nos de entradaos neurbnios da camada de
saidaj, com: =0,1,....,.p—1ej =0,1,...,m — 1 (considerando hovamente a notacao
expandida).

A saiday;(n) produzida pelo neurdnigp no tempon em resposta ao conjunto de
entradas;;(n) € dada por:

y](n) :pzwjl(n)zl(n)’ .7:07177m_1 (416)
=0

A adaptacéo do peso sinaptico, devida ao algoritmo Hebbiano Generalizado é expressa
pela equacao 4.17.
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Awji(n) = n.[yj(n).z;(n)—y;(n). Zw;ﬂ(n)yk(n)], i=0,1,..,p—1 7=0,1,...,m—1
= (4.17)

onde Awj;(n) € a mudanca aplicada ao peso sinaptiggn) no tempon en € o
parametro razao de aprendizagem.

Ao observar a equagéo 4.17 considerande 0 percebe-se que o algoritmo para
um simples neurénio, apresentado na sec¢ao anterior, € um caso particular do algoritmo
Hebbiano Generalizado ora apresentado.

A equacao que expressa a variagao no peso sinaptico imposta pelo algoritmo Hebbiano
Generalizado pode também ser escrita como:

Awji(n) = n.y;(n).xj(n)—n.y (n).wj(n), i =0,1,....,p—1 j=0,1,...,m—1 (4.18)

onde o vetorr}(n) representa a forma deflacionada do vetor de entrada, con-
forme equacéao 4.19.

zi(n) = i(n) = Y wii(n).ye(n) (4.19)

Cabe aqui examinar a operagao do algoritmo passo a passo.

1. Para o primeiro neurénio (j= 0)

e A equacgdo 4.18 reduz-se ao caso de um Unico neurdnio (examinado anterior-
mente).

e O primeiro neurbnio a convergir € aguele associado ao maior auto-valor.

e A rede extrai o primeiro componente principal do vetor de dados de entrada
X(n).

2. Para o segundo neurdnio (j= 1)

e Aequacgédo 4.19 torna-s€’(n) = zi(n) — woi(n).yo(n).



4.4. REDES NEURAIS PARA RECONHECIMENTO DE PADROES. 82

e Desde que o primeiro neurdnio ja tenha convergido para o primeiro compo-
nente principal, o segundo neurénio vé vetores de enthdda) dos quais
0 primeiro auto-vetor da matriZ'z ja foi extraido (deflacionado), conforme
pode ser visto na equagao 4.17.

e O segundo neurdnio extraira, portanto, o primeiro componente principal de
X'(n), que € na verdade, o segundo componente principal do espaco de en-
trada original dos vetorek (n) (segundo auto-valor e correspondente auto-vetor
da matrizC'z).

3. Para os demais neurbénios da rede:

e Cada conjunto de pesos sinapticos convergido representa um auto-vetor da
matriz de correlacdo do conjunto de dados de entrada (espaco vetorial de en-
trada).

e Os auto-vetores obtidos dessa forma encontram-se ordenados em ordem de-
crescente de valor dos auto-valores associados.

Quanto a convergéncia dessa rede, Sang (1989b) provou, que se a matriz de pesos
sinapticosiW (n) representando os pesos de todos os neurdnios for associada a valores
aleatorios no tempa = 0, entdo, com probabilidade "1", o algoritmo hebbiano genera-
lizado ird convergir, V7 (n), no limite, ird se aproximar de uma matriz cujas colunas
serédo os primeiros autovetores da matrizz de correlagéo dos vetores de entrada),
ordenados por ordem decrescente de autovalor. Portanto, no limite:

AW](H):>O e Wj(n):>aj, ij,lm—l
com |[W;(n)]| =1

a; = autovetores da matrizz

4.4.3 Rede Neural PCA Adaptativa.

A rede neural APEX Adaptive Principal Components Extractjpou mais conhecida
como Rede PCA Adaptativa também é uma rede neural, que extrai os autovetores e au-
tovalores relacionados a um conjunto de dados representatiVes’ddimensdes corre-
lacionados. Essa rede foi proposta por Rubner (1989) e analisada esquematicamente por
Diamantaras e Kung (1996). Assim como as redes PCA auto-organizantes, esta consiste
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de m neurbnios de entradale neurbnios de saida com pesos associados entre cada li-
gacao da camada de entrada com a saida. Além disso, o algoritmo usa conexdes laterais
entre as saidas possibilitando uma natureza iterativa na medida em que, se for fornecida as
primeiras(j — 1) componentes principais,jaésima componente € facilmente calculada,

veja figura 4.11.

PCA Adaptativo 1
¥l W= - ¥l
/
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= ¥
> o
\\'\ ""
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G ~
‘ e ™ ., E}ja
- e : oo *
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wid T 5 b
. T M .
- i
W . '~—> v
wii
Camada de Camada de
Entrada (M) indice WJ i Saida (L)
fosm . e

Figura 4.11: Rede neural PCA Adaptativa - APEX.

O algoritmo APEX usa tanto conexdes para frente como para tras, interpretadas da
seguinte forma:

e As conexdes para frente entre as entradas e cada neurbnio d&,fafdaj, com
L < m séo conexdes que operam de acordo com a regra de aprendizagem hebbiana,
pois sdo excitatorias e responsaveis pela auto-amplificacéo.
Vetor peso para frentéV; = [w;1(n), wjz(n), ..., wjn(n)]*

e As conexdes laterais das saidas individuais do neurb@i3,...(j — 1) para o
neurdnioj aplicam uma realimentacao a rede operando de acordo com uma regra
de aprendizagem anti-hebbiana com efeito inibitério sobre o neurénio.

Vetor peso de realimentagédd;(n) = [aj1(n), aja(n), ...,a;(j — 1)(n)]"
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A saida do neurdnig no tempo n produzida em resposta ao conjunto de entradas
z;i(n) |i=1,2,3,...m é dada por:

yj(n) = Z wji(n).xi(n) + > au(n).y(n) (4.20)

Ou em termos matriciais:

yi(n) = Wi (n).X(n) + Aj(n).YR(n) ,ondeY R(n) = [y1(n), y2(n), ..., y—1)(n)]"
(4.21)

Séo condicbes para encontrar 0s autovetores e autovalores associados aos dados de
entradaX (n):

e O vetor de entradX (n) deve representar um processo estacionario cuja matriz de
correlacaar (ou Cz) tenha autovalores distintos arranjados em ordem decrescente:
AL A2, A — 1), A

e Assume-se também que os neur6nids 3, ..., (j—1) da rede ja tenham convergido
para suas respectivas condicdes estaveis:
Wi (0) = g
ar(0) =0
ondegq; € o0 autovetor associado conkeésimo autovalor da matriz de correlagéo
R, e 0 passo de tempo= 0 refere-se ao inicio dos calculos do neurdnia rede.

A equacao de atualizacéo para o vetor peso para frtepnte) é efetuada de acordo
com a regra hebbiana, sendo adicionado um teromentunpara acelerar a convergén-
cia:

Awji(n+1) = n(n).x;.y; + f(n).Awj(n), comj=1,2,..L e i=1,2..m (4.22)

ou

AW;(n + 1) = n(n).y;(n). X (n) + B(n).AW, (n) (4.23)
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Ja a equacdo de atualizacdo para o vetor peso de realimeajdgde realizada de
acordo com a regra anti-hebbiana, sendo adicionado um t@wntentuntambém para
acelerar a convergéncia. Dessa forma, tem-se:

Aaj(n+1) = —pu(n).y.y; + 6(n).Aay(n) com j=1,2,.Lel=12 .(L—-1)
(4.24)

ou

AA;(n+1) = —p(n).yj(n).YR(n)+ B(n).AA;(n) (4.25)

Onder(n) e u(n) séo parametros de aprendizageri() um termomomentunpara
melhorar a aproximacédo dos resultados em um local de minimo.

Visualizando as equacdes de atualizacdo dos pesos pode-se concluir, que se as taxas
de aprendizagem(n) e u(n) forem um valor suficientemente pequeno para assegurar
gue os ajustes dos vetores de peso ocorram lentamente,entdo, no limite, o vetor de peso
para a frente e a poténcia média da saida (variancia) do neyr@ei@proximam, res-
pectivamente, do autovetor normalizag®@ do autovalor correspondentg da matriz de
correlagaak, como mostrado a seguir:

lim,, o Wj(n) = g;

lim,, o0 07 (n) = A,

ondec?(n) = E[y;(N)],

e a taxa de aprendizagem definida conforme segue:
ni(n) ou pj(n) =1/A;-1

Obs: o algoritmo PCA Adaptativo esta descrito no Apéndice A.

4.4.4 Rede Neural LDA.

A extracdo de caracteristicas e a projecao multivariada dos dados sao temas importan-
tes no reconhecimento de padrdes e na andlise de dados. A extragdo de caracteristicas
pode evitar a "maldicdo da alta dimensionalidade", implementando a habilidade de gene-
ralizacao dos classificadores, e reduzindo as exigéncias computacionais na classificacao
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dos padrbes. Além disso, a projecdo dos dados permite reduzir a dimensionalidade ofe-
recendo uma melhor forma de visualizacdo da estrutura/informacéao intrinseca aos dados
mostrando as tendéncias de aglomeracdo. Segundo esse contexto, a Analise de Compo-
nentes Principais (PCA) é um método ndo supervisionado de extracao de caracteristicas,
mas se as informacdes de categoria dos padrdes de treinamento sdo conhecidas, entdo é
mais apropriado utilizar um método de aprendizagem supervisionada para representar 0s
dados, pois as primeiras componentes principais com maior variancia podem néo apre-
sentar o melhor resultado para a classificacdo. A Analise Discriminante Linear (LDA) a
priori, incorpora as informacdes relacionadas as categorias dos padrbes para efetuar a pro-
jecaol/transformacdo maximizando a disperséo entre as claspee¢n-clagsenquanto
mantém a dispersao dentro das clasgéthip-clasg constantes ou minimas.

Observando a importancia do método LDA, e visando uma implementacédo paralela
com redes neurais, Mao e Jain (1993)(1995)propuseram uma arquitetura de rede neural
e um algoritmo de aprendizagem envolvendo etapas supervisionadas e auto-organizantes
para realizar a analise discriminante linear (LDA). Matematicamente, eles estudaram o
problema da seguinte forma:

Sendo{’fl) = (gﬁ),gg), ...,fi(cll))T denotado como @-ésimo padréo na classeil,=

1,2,..,nl,1=1,2,..,c ondec é o nUmero de categorias ou classes. Ent&o) ;_, nl
denota o numero total de padrBes. A matriz de covariancia intra-clasgé, é

c nl
W =2 3 S - ) (€m0 (4.26)

=1 i=1

Onde m(l) é o vetor médio da classé + 1,2, ..., c. Similarmente € definida a matriz
de covariancia entre-classg, B, como

Z B = % i(m(l) —m).(m"Y —m)T (4.27)

=1

Ondem € o vetor médio do conjunto total dos dados. A matriz de disperséao total €,
portanto,

c nl

d 1= %.ZZ(@(”—m).(g” —m)"=>"W+> B (4.28)

=1 =1
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A meta do LDA €, entdo, encontrar uma transforma®éal.m, onde o determi-
nantem—ggﬂl'l € maximizado. Assim pode ser provado que a transformécao,
composta pelos m autovetores correspondente aos m maiores autovalores ndo-zeros de
(>-W)~1. 3" B. Devido ao fato que a matriz. B tem umrankmaximo dec — 1, o valor

de m deve ser menor que Portanto, a dimensionalidade do espaco projetado é limitado
pelo nimero de classes. Nesse trabalho é usada a matriz de covariancig Totad

lugar da matriz de covariancia entre-classes na fungéo critério, tornando a saida néo

limitada pelo nimero de classes.

A rede neural proposta por Mao e Jain para efetuar a analise discriminante linear é
apresentada na figura 4.12b, e possui duas camadas, onde cada uma € igual a rede neural
(APEX) mostrada anteriormente.

Figura 4.12: (a) Rede neural PCA proposta por Rubner e Tavan (1989). (b) Rede neural
LDA proposta por Mao e Jain (1995)(1993).

Nos neurbnios da rede séo usadas funcdes de ativacéo linear. OM@@S@W}?
sédo conexdes intercamadas idésimo neurdnio na camada de entrada (ou intermedia-
ria) para 0j-€simo neurdnio na camada intermediaria (ou de saida). Consequentemente
MS) e Mg-) denotam os pesos lateraisdésimo neurdnio para ésimo neurdnio dentro
da camada intermediaria (ou de saida). Além digse, (&1, &, ..., &4)T € um padrdo de
entrada d-dimensional, &= (p1, p2, ..., pa)T €0 = (01,01, ...,04)" s80 vetores de saida

da camada intermediaria e final, respectivamente. Pode-se entéo, escrever as saidas como:
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d
pi=> WijW.G+> " u o (4.29)
i=1 1<j
d
0; = Z Wij® p; + Z ,ul(f).ol (4.30)
i=1 1<j

Obs: o algoritmo LDA proposto por Mao e Jain (1995)(1993) esta descrito no Apén-
dice A.

A partir do método proposto, varios outros sugiram na literatura. Chatterjee et Roy-
chowdhury (1997) questionaram o método de Mao e Jain alegando, que haviam alguns
problemas: a primeira camada da rede tem que ser treinada inteiramente, até que a conver-
géncia seja obtida, antes que o treinamento da segunda camada possa comecgar. Assim, na
formulacao atual, o treinamento das duas camadas ndo pode prosseguir simultaneamente,
sendo pouco pratico quando a entrada do treinamento € um fluxo ou uma sequiéncia dos
dados. O método requer todos os dados juntos para o treinamento da rede, e isso pode
ser impossivel em muitas aplicacdes em tempo real. Além disso, as classes e suas médias
devem ser conhecidas antes do treinamento. O novo método proposto por eles supera
essas limitagbes. Devido a natureza adaptativa do algoritmo, no treinamento, ambas as
camadas séo calculadas simultaneamente, e ndo requerem o conhecimento a priori das
médias das classes. Ao contrario, as meédias das classes séo estimadas durante o processc
de treinamento.

Outras arquiteturas de redes neurais com outros algoritmos de aprendizagem podem
ser encontradas na literatura: (Chatterjee et al., 1997), (Principe; Xu, 1997), e um método
proposto por Moghaddam e Zadeh (2002) com maior velocidade de convergéncia, que os
anteriores. Mas, o método proposto por Mao e Jain é mais simples e pratico em aplicacdes
gue ndo exigem respostas em tempo real.

4.4.5 Rede Neural de Kohonen.

As redes de Kohonen sdo mapas auto-organizaveis constituidos de neurdnios dispostos
na forma de grades baseados na aprendizagem competitiva, cuja finalidade € descobrir
padrées nos dados de entrada. Um sinal incidente de dimenséo arbitraria é levado em
um mapa discreto uni ou bi-dimensional topologicamente ordenado de acordo com a pro-
ximidade dos padrdes dispostos na dimenséao original. Esta rede foi proposta por Teuvo
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Kohonen da Universidade de Helsinki, na Finlandia, e surgiu devido ao interesse do grupo
em extrair caracteristicas de um conjunto de fonemas observados usando elementos da
Teoria de Probabilidade e da Teoria das Decis6es Classicas.

Os neurbnios da grade de saida, que estado diretamente conectados as unidades de en-
trada competem entre si para responder a um dado padrdo de entrada, e apenas um sera
0 vencedor, que podera atualizar os seus pesos em direcdo ao dado. Exemplificando, a
rede neural de Kohonen (1988c) baseia-se no método de classificacdo do vizinho mais
préximo, que interpreta um conjunto de dados como padrfes e usa estatistica tradicional
para formar classeSi de padrdes, onde cada classe é representada por um pequeno con-
junto de padrde$i. Cada novo padrép pode ser classificado através da identificacéo
da class&’p para a quap € mais proximo com respeito a alguma métrica ja definida.

Um mapa auto-organizavel é, portanto, caracterizado pela formacédo de um mapa topo-
gréafico dos padrdes de entrada no qual as localiza¢des espaciais (isto €, coordenadas) dos
neurbnios na grade sao indicativas das caracteristicas estatisticas intrinsecas contidas nos
padrbes de entrada.

A estrutura proposta por Kohonen tem uma estreita relacdo com a organizagéo e funci-
onamento do cortex cerebral, que apresenta caracteristicas de auto-organiza¢cdo e memoéria
associativa no processamento das informacdes sensoriais.

O mapa de caracteristicas de Kohonen é uma rede de duas camadas. A primeira
camada é a camada de entrada. Tipicamente, a segunda é a camada competitiva e é or-
ganizada como uma grade bi-dimensional (veja figura 4.13). Todas as interconexdes vao
da primeira camada para a segunda; as duas camadas sao completamente interconectadas
pois cada unidade de entrada € conectada a todas as unidades da camada competitiva. A
figura 4.14 apresenta varias estruturas de conexdes entre um neurdnio e seus vizinhos.

Quando um padrao de entrada é apresentado, cada unidade na primeira camada as-
sume o valor da entrada e as unidades da segunda camada somam suas entradas e com-
petem para encontrar uma Unica unidade vencedora. Cada interconexdo no mapa de ca-
racteristicas de Kohonen tem um peso associado, que séo iniciados aleatoriamente. Os
valores de peso séo atualizados durante o treino da rede.

Assim, supondo que os vetores de entrada sao de dimengd@tencem ao espaco
R™) e arede é de dimensédo 2 comr linhas e c colunas, um padréo de entrada apresentado
ao mapa de caracteristicas de Kohonen é denotado como:

X = [21, 29, .. Theer, Ty

e 0s peso sdo dados gt = [wj1, w2, ..., w;n|, paraj = 1,2, ..., 1
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Comprimento x

Variaveis de entrada

Figura 4.13: Exemplo de estrutura da Rede de Kohonen com neurdnios de entrada e saida.

com||.X| = ||[W]| = 1, ondej identifica a unidade na camada competitiva.

No treinamento, o primeiro passo na operacdo de uma rede de Kohonen € calcular o
grau de similaridade para cada unidade na camada competitiva. Este valor quantifica o
guanto os pesos de cada unidade se igualam aos valores correspondentes do padréao de
entrada. O grau de similaridade pargé@sima unidade é:

X =W

que € a distancia Euclidiana entre os vetoYes IV, e € calculada por:

\/Zm ~wp)? (4.31)

J
Comk =1,2..mej =1,2,...1.

A unidade com o maior grau de similaridade vence a competicdo. Isto é equivalente a
maximizar o produto intern®/;. X (HAYKIN, 1998).

Se for usado o indicepara identificar o neurénio com maior similaridade com o vetor
X que esta entrando na rede no momehéotal que:

IX' = Wil = min([|X — W) (4.32)
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(2)

[LH]

Figura 4.14: Exemplos de arranjos. (a) arranjo linear; (b) arranjo retangular; (c) arranjo
hexagonal.

Se for usado o indic& X) para identificar o neurdnio com maior similaridade com o
vetor X, pode-se entéo determindrX ) aplicando a condicao:

i(X) = arg min([|.X — Wj|) (4.33)

Depois que a unidade vencedora € identificada, o préximo passo é identificar a vizi-
nhanca em torno dela. A vizinhanca, ilustrada nas figuras 4.15 e 4.16 de atualizagéo dos
pesos, consiste daquelas unidades processadoras que estéo proximas a vencedora na grade
da camada competitiva.

A atualizacdo de pesos é feita
| Mapa de Kohonen nao so6 para o neurgnin vencedor
j mas também para os neuronios
pertencentes a uma certa
vizinhanca I-kj « (1) ajustavel com
Hzmpu.

Camada
de saida

I

Pas=zo inicial

Figura 4.15: Neurdnio vencedor no processo competitivo.
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A atualizagio de pesos é feita A atualizagio de pesos éfeita
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Figura 4.16: Atualizacdo dos pesos nha vizinhanga do neurdnio vencedor.

A vizinhanca neste caso consiste das unidades que estdo dentro de um quadrado que é
centrado na unidade vencedoraO tamanho da vizinhanga muda, como mostrado pelos
guadrados de diferentes tamanhos na figura. A vizinhanca é denotada pelo conjunto de
unidadedd;(z). Os pesos sdo atualizados para todos os neur6nios que estdo na vizinhanca
da unidade vencedora, usando a equacéao:

Wj(n) +n(n).[z(n) — Wi(n)], seje Hiq(n)
Win+1)= W;(n), caso contrrio (4.34)

onden(n) € o parametro da taxa de aprendizagei; g (n) € a fungéo de vizinhanca
centrada em torno do neurdnio vencedor i(x); amp@s e H;,(n) variam dinamica-
mente durante a aprendizagem para obter melhores resultados.

Desse ajustamento resulta a mudanca dos pesos da unidade vencedora e de sua vizi-
nhanca, tornando-os mais parecidos com o padrao de entrada. A unidade vencedora entédo
torna-se mais provavel de (ou mais apta a) vencer a competicdo seja ao se apresentar o
mesmo padréo na entrada, ou um semelhante. A figura 4.17 mostra a aprendizagem de
forma geométrica.
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Figura 4.17: Visualizacdo geométrica da atualizacdo dos pesos na rede de Kohonen.

Note que existem dois parametros que devem ser especificados: o valar) dpie
€ a taxa de aprendizagem na equacdo de ajustamento 4.34, e o tamanho da vizinhanca
Hj ;). Ataxan(n) deve comegar em um valor inicial em= 0 e entéo decrescer gradu-
almente com o0 aumento do tempo n. Esta exigéncia pode ser satisfeita escolhendo-se um
decremento exponencial paja:), como:

n(n) = no. exp(T—?), n=12 . (4.35)

E para o processo cooperativo entre 0 neurénio vencedor e sua vizinhanca pode-se
escolher uma funcao Gaussiana pérga,) da seguinte forma:

2
Hjiw)(n) = eXP(zazz’:l)), n=0,1,2.., (4.36)

o(n) =o0g.exp(—), n=1,2,..., (4.37)



4.4. REDES NEURAIS PARA RECONHECIMENTO DE PADROES. 94

Obs: Os parametros e 7, s@o constantes de tempo. Para a grade bi-dimensional a
disténcia entre o neur6nio vencedpe o atualizado; é:

4.4.5.1 Critério de Convergéncia

Para assegurar convergéncia dos vetores-peso, dois requisitos devem ser satisfeitos:

1. n deve satisfazer as seguintes condic¢des:
0<n(n) <1 paratodon
n(n) deve ser uma fungéo decrescente
Quando n atinge um certo limite, diz-se que a aprendizagem ocorreu.

2. O tamanho da vizinhanca Nz deve satisfazer duas condic¢des:
1 < Nz(n) < Max (linha, coluna) para todo n
Nz(n)deve ser uma fungdo decrescente onde Max (linha,coluna) é considerado o
diametro da rede.

4.4.5.2 Critério de Parada

O parametro)(n) deve ser decrescente e atualizado a cada nova entrada. Apoés todas
as entradas serem apresentadas, verifica-se um limite proximo de zero estabelecido para
a convergéncia. Em caso positivo, o treinamento esta finalizado e o resultado pode ser
visualizado através dos neurdnios da rede. Portanto, para cada nova entrada apoés o treina-
mento, é associado o neurbénio que melhor a represente de acordo com o critério da menor
distancia euclidiana.
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4.5 Consideracdes Finais.

Os principais conceitos envolvendo as redes neurais artificiais, utilizadas na compresséo e
extracdo de caracteristicas relevantes em um banco de dados, foram descritas nesse capi-
tulo. Os conceitos de aprendizagem supervisionada e ndo-supervisionado também foram
apresentados associando as caracteristicas estruturais das redes PCA, PCA Adaptativo,
LDA e SOM (Kohonen) nas aplicagbes de reconhecimento de padrdes.

No proximo capitulo sera descrito detalhadamente o algoritmo implementado para
0 reconhecimento de faces, e apresentado os testes relacionados aos subespacos PCA e
LDA juntamente com as avaliagbes gerais do algoritmo.



CAPITULO

5

Implementacéo do Algoritmo e
Resultados

5.1 Considerac6es Iniciais.

O reconhecimento de faces humanas busca desenvolver algoritmos matematicos para fins
de autenticacdo ou identificacdo, extraindo caracteristicas importantes para o reconheci-
mento facial e direcionando a busca no banco de dados de treinamento. Na autenticacao
0 usuario precisa digitar algum codigo ou passar, por exemplo, um cracdmiasticard

para que na sequencia o sistema capture a face e compare com a face indexada pelo c6-
digo no banco de faces . E a chamada verificacdo um par@meat¢-ong - ou seja, o

sistema ndo faz uma busca em todo o banco de faces, apenas comprova que a pessoa € ela
mesma. A identificacdo exige um sistema mais sofisticado, pois a comparacéao é feita de

1 para "M"(ne-to-manyindividuos dentro do banco de faces.

Cada algoritmo biométrico possui vantagens e deficiéncias, e miram aplicacbes es-
pecificas. Em locais com alta concentracdo de pessoas, como shoppings e aeroportos,
o reconhecimento facial é a tecnologia de exceléncia para separar uma pessoa da mul-
tiddo para averiguagdo posterior (aplicag@e-to-many Mas dificilmente serd usada

96
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para autorizar um saque no banco (aplicam@®to-ong pois apresenta deficiéncias com
relacdo as taxas de falsa aceitacdo (aceita-se uma pessoa ndo autorizada) e falsa rejeicéao
(rejeita-se alguém que realmente esta cadastrado). A intencdo deste trabalho é classificar/
identificar uma face com o seu respectivo representante na base de dados associando o
individuo correspondente (aplicacéioe-to-many;

5.2 Modelo Proposto.

Embora a etapa de deteccéo tem como objetivo segmentar a face naimagem e normaliza-la,
muitas vezes essa etapa ndo consegue normalizar as faces com relacao a iluminacao, ro-
tacdo e escala transferindo esses problemas para a etapa de reconhecimento. A proposta
deste trabalho de pesquisa é baseada no reconhecimento de faces utilizando as caracte-
risticas holisticas da imagem, pois séo eficazes quando aplicados ao reconhecimento de
faces em bancos de dados grandes com variagdes na iluminagéo, rotacao e escala das faces
na cena, considerando que estes fatores estao presentes nas aplicacées do mundo real.

O diagrama em blocos mostrado na figura 5.1 representa um modelo automéatico com-
pleto para o reconhecimento de faces baseado em métodos holisticos com estagio de de-
teccdo e de reconhecimento para imagens de video ou fotografia, garantindo uma repre-
sentacdo compacta para a face, que pode ser usada tanto para o reconhecimento como
para aplicagdes de compresséao/transmissao de imagens de face. Neste trabalho n&o serdo
enfocados os elementos presentes no estagio de detec¢do automética da face, pois toda
dedicacédo seréa aplicada no estagio de reconhecimento/identificacdo da mesma.

Ty RecUperagan
da Imacem

Li t Projecdi no Sistema de
] 4 [ = i H Idertificagio
|Segmerﬂau;au|—'~15&gmemau;au Alinhamento |—— suh-espagu Reconhecimento G

Busca Buzca por
(cebeca & ezcala)| | | Caractarizticas

Reconhecimerto e codificacéo |

| Deteccao, pré-processamento & Alinbamento |
|

Figura 5.1: Diagrama em blocos de um sistema de reconhecimento de faces.
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Os métodos holisticos em reconhecimento de faces tomam como vetor de caracteris-
ticas os pixels relacionados a face na imagem, e para evitar o problema da alta dimensi-
onalidade, varios algoritmos estatisticos de reducao de dimensionalidade podem ser uti-
lizados, como por exemplo: Analise de Componentes Principais (PCA), Discriminantes
Lineares e Redes Neurais (LAWRENCE et al., 1996)(ROMDHANI, 1996). O método de
reconhecimento com PCA € o mais popular, devido a sua facilidade na implementacéao,
tendo sido freqiientemente utilizado em associagcdo com pré-processamentos de normali-
zacao de imagens para melhorar o desempenho. A classificacéo pode ser feita de diversas
maneiras, geralmente através de redes neurais ou sistemas estatisticos.

A técnica PCA foi exaustivamente estudada nas aplicac6es envolvendo reconheci-
mento de faces, e a sua implementacdo complementada por uma etapa utilizando LDA
tem apresentado bons resultados. O método Sub-espaco LDA (PCA + LDA) tornou-se
muito comum para reconhecimento de faces a partir de 1997, com a publicacdo do artigo
(BELHUMEUR et al., 1997). Nesse artigo, os autores comparam PCA com o Sub-espaco
LDA e mostram que o espaco de caracteristicas criado pela transformacédo LDA propor-
ciona resultados de classificagcdo muito melhores que o espaco criado pela transformada
PCA para o reconhecimento de pessoas em imagens com grandes variagdes de iluminacao
e expressoes faciais, pois o LDA utiliza informacdes das classes associadas a cada padrao
para extrair linearmente as caracteristicas mais discriminantes.

Na literatura encontram-se varios trabalhos explorando as aplicacdes do Sub-espaco
LDA em reconhecimento de faces. (MARTINEZ; KAK, 2001), (ZHAO et al., entre 1997
e 2002) e (BELHUMEUR et al., 1997) compararam os métodos PCA e Sub-espaco LDA
utilizando varios bancos de Faces com inimeras situagdes que poderiam causar erro no
reconhecimento (translacao, escala, rotacéo, iluminacéo, etc...). (WANG; TANG, 2002),
(WANG; TANG, 2004), (LU et al., 2003) e (YANG et al., entre 1995 e 2000) analisaram
os efeitos relacionados a quantidade de amostras de treinamento com relagdo ao desem-
penho do algoritmo. (ZHAO et al., 20027?), (ETEMAD; CHELLAPPA, 1997) e (ZHAO;
CHELLAPPA, entre 1995 e 2000) empregaram o Sub-espaco LDA em varios bancos de
faces observando o desempenho e os efeitos sofridos pelos algoritmos com relac&o a quan-
tidade de componentes discriminantes. A maioria dos trabalhos existentes na area utiliza
0s conceitos de distancia Euclidiana, distancia Angular e redes nperaeptroncom
algoritmo de aprendizad®ack-propagatiorpara efetuar a classificacédo/identificacdo das
classes.

Em nosso trabalho, sera efetuada uma analise do algoritmo Sub-espaco LDA utili-
zando um conjunto de redes neurais SOM na etapa de classificacdo e uma rede neural
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PCA adaptativa nos calculos dos componentes principais (PCA) necessarios ao algoritmo
(SANTOS; GONZAGA, 2005b). Espera-se que as redes SOM apresentem bons resulta-
dos na memorizagéo das faces com leves variacdes de rotacao, pois existem artigos, como
por exemplo (CHAOYANG et al., 2003) e (TAKAHASHI; KURITA, 2001), que descre-

vem o desempenho dessas redes em sequencias de imagens com variacdes rotacionais.

Os mapas de caracteristicas auto-organizantes (SOM) foram utilizados na classifica-
cao de faces, porque este algoritmo tem sido aplicado com sucesso em varios problemas
no dominio decluster analysisreconhecimento da fala, quantizacéo de vetores, etc, de-
vido a sua caracteristica de formar mapas topologicamente ordenados. A principal meta
da SOM ¢é transformar/memorizar padrdes de dimensionalidade arbitraria em respostas
de neurdnios arranjados em 1-D ou 2-D preservando o mapeamento com relacao a vizi-
nhanca dos padrdes de um espaco para outro (CHAOYANG et al., 2003).

A arquitetura utilizada foi o modelo Mapa Concorrente Auto-Organizaeagur-
rent Self-Organizing Maps CSOM) implementado por Neagoe e Ropot (2002) para
efetuar a classificacdo de faces e imagens de satélites. A etapa de classificacdo foi im-
plementada com uma colecéo de pequenas redes SOM utilizando a regra de aprendizado
winner-takes-allo ganhador leva tudo). Cada SOM do modelo é treinada individualmente
para prover o melhor resultado com relacdo a uma Unica classe, sendo o numero de redes
SOM igual a quantidade de classes.

Os vetores de faces de pessoas diferentes se agrupam no espaco n-dimensional de
acordo com caracteristicas preponderantes; por exemplo, os vetores de faces represen-
tando as pessoas carecas tendem a formarusterorientado por essa caracteristica. O
ideal seria que faces da mesma pessoa se agrupassem proximas no espaco n-dimensional,
mas as mudancas de iluminacéo e rotacao interferem na distribuicdo dos vetores formando
clustersguiados por essas caracteristicas e aproximando faces de pessoas diferentes em
uma mesma regido (SANTOS; GONZAGA, 2005a). Baseado nesses conceitos a rede
CSOM foi escolhida ao invés de escolher a rede SOM, pois a arquitetura SOM apresenta
problemas para classificar faces de varias pessoas com diferentes patamares de ilumina-
céo e rotacao.

O diagrama em blocos do modelo proposto para a fase de treinamento € mostrado
na figura 5.2. O diagrama mostra as etapas relacionadas a construcdo do sub-espaco
PCA e posteriormente o sub-espaco LDA baseados nas amostras de treinamento, sendo
apresentado na sequencia o estagio de classificacdo implementado pelas redes neurais
individuais SOM.
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Figura 5.2: Diagrama em blocos do modelo proposto - fase de treinamento.

Os calculos relacionados a construcéo do sub-espaco PCA serdao implementados atra-
vés da rede neural APEX, pois matematicamente, o PCA é um método que calcula os
autovetores e autovalores da matriz de covariancia dos dados de entrada, e este calculo
através dos métodos tradicionais (JAMES et al., 1993) tem seu custo computacional alto.
Como 0 nosso interesse esta relacionado com a finalidade de encontrar 0s primeiros au-
tovetores relacionados aos primeiros autovalores sem necessariamente encontrar todos 0s
autovetores, a rede neural APEX é um método que oferece a possibilidade de se calcular
apenas os primeiros autovetores de interesse. Além disso, as redes neurais podem ser
implementadas pdrardwarecom tecnologia VLSI ocupando pouco espaco e oferecendo
alto desempenho no processamento paralelo efetuado pelos neurdnios da rede (SPEN-
CER; SINENCIO, 1999). A implementacao dmrdwaredas redes neurais envolvidas
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no projeto ndo € o objetivo deste trabalho ficando apenas como sugestédo para trabalhos
futuros.

O diagrama em blocos do modelo para a fase de teste/reconhecimento € mostrado
na figura 5.3. Na fase de teste o padrdo € aplicado na entrada do algoritmo e projetado
no sub-espaco PCA, onde decide-se através déhtasholdpré-definido se a imagem
apresentada € ou nao é face; se a imagem for uma face, os seus coeficientes PCA sao
projetados no sub-espacgo LDA para posteriormente serem aplicados em paralelo nas en-
tradas das redes SOM. Apos os célculos de similaridades efetuados pelas redes SOM
tem-se como resposta a classe com maior similaridade com relacdo a imagem de entrada.
A similaridade é definida através da norma Euclidiana, e cada classe possui um valor de
thresholdpara defini-la como representante ou néo da face de teste.

Nessa etapa, as redes SOM também oferecem a possibilidade de serem implementadas
por hardwareaumentando a dindmica da rede e aproveitando o processamento paralelo.

Fase de Teste

Padrio de entrada-teste

¥

I Pré-processamerto I

Projegio da face o Autovetores POA
Mo sub-espago FCA

Coeficiente PCA

Finaliza o
Proceasno

Sim

Coefiiente PCA Projecio da face Sutoreetnres LDA
L Mo sub-espago LDUA o —
Coeficiente LD&
¥ v ¥
SOM 1 SOM 2 o SOIM ¢ (chasses)

¥ ¥ ¥
| Decisio d Ixima Sirdlaridade |
| Classe Representante | | HMao Tera Fepresentante |

Figura 5.3: Diagrama em blocos do modelo proposto - fase de teste.
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5.3 Banco de Imagens.

Para avaliar o desempenho do modelo proposto, e ressaltar os possiveis desafios tratados
pelo algoritmo no reconhecimento de faces foi utilizado o banco de faces da ORL, que
foi produzido peleOlivetti Research Laboratory in Cambridge, UKste banco de da-

dos é gratuito/ publico e contém 10 imagens diferentes de 40 individuos distintos (total
de 400 imagens). Ha variacdes na expressao facial e nos detalhes faciais, pois para o
mesmo individuo as imagens foram adquiridas em horas diferentes, com condi¢c8es lumi-
nosas nao padronizadas, e os individuos podem se apresentar com ou sem oculos. Todas
as imagens foram adquiridas sob uma cena de fubackgroungl homogénea e escura

com os individuos em posicao frontal e ereta apresentando uma tolerancia de mais ou
menos 20 graus com relacéo a rotacao da cabeca. Estas imagens estédo na escala de cinzas
(256 niveis) com uma resolucdo de 92x112 pixels. A figura 5.4 mostra alguns individuos
presentes no banco de faces ORL.

Figura 5.4: Exemplo de faces presentes no banco de faces ORL.

A maioria dos experimentos em reconhecimento de faces trabalha com algumas deze-
nas de pessoas totalizando algumas centenas de faces. Para aumentar o tamanho do bancc
de faces, as imagens foram espelhadas com relag&o ao eixo y gerando mais 400 imagens
virtuais, pois elas nao refletem a realidade com relacao a simetria da face, porque o lado
direito e esquerdo da face ndo sdo simétricos, e sim, ligeiramente semelhantes. Mas as
imagens espelhadas séo um artificio para aumentar o conjunto de faces no banco de dados
gue agora possui 20 imagens diferentes de 40 individuos.
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Esse banco de dados foi escolhido porque é publico, possui faces segmentadas com
plano de fundo homogéneo, possui varias faces de uma mesma pessoa (importante para a
aplicacdo LDA), e as faces apresentam varias divergéncias (iluminacao, rotacéo, escala,
feicdo, etc) interessantes para analises.

Vérios trabalhos (fazer as citacdes) utilizam esse banco de dados para avaliar 0s seus
algoritmos com 5 faces de treinamento e 5 faces de teste para cada pessoa. A nossa
proposta é realizar os testes de forma mais abrangente testando varias possibilidades e
combinacdes de agrupamentos.

Para os varios experimentos apresentados a seguir, o conjunto de imagens foi dividido
em um conjunto de treinamento e em um conjunto de teste com 5, 6, 7, 8, 9, 10 faces
de treinamento aleatoriamente escolhidas para cada individuo e o restante definido como
faces de teste. Além disso, para cada conjunto de treinamento (5, 6, 7, 8, 9, 10) foram
montados 10 conjuntos diferentes (treinamento e teste) para avaliar o comportamento
dos resultados do algoritmo embasado nos conceitos estatisticos de distribuicdo normal
das amostras, portanto os resultados apresentados sdo uma estimativa para as diferentes
possibilidades na formacgéao aleatoria dos conjuntos de treinamento e teste.

O algoritmo foi implementado usando o software Matlab 6.5 em um computador pes-
soal Pentium IV - CPU 2.4GHz com 512MB de RAM e sistema operacional Microsoft
Windows 2000.

5.4 Pré-Processamento das Imagens.

As imagens de face passaram por um filtro da mediana com vizinfiafca foram
reduzidas para o tamanho dér56. Buscando melhorar o contraste entre os niveis de
cinza das imagens ressaltando o relevo da face foi realizado um pré-processamento para
normalizar a intensidade dos niveis de cinza através de uma equaliza¢édo do histograma.
A figura 5.5 mostra a equalizacao do histograma efetuada aplicando as técnicas presentes
em (GONZALEZ, 1992).

5.5 Descricao da Fase de Treinamento.

O processo pelos quais os resultados foram obtidos deve ser bem compreendido antes de
considerar os resultados das experiéncias. Para visualizar este processo séo apresentados
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Figura 5.5: Equalizacao do Histograma de uma face.

as etapas e alguns resultados conseguidos utilizando o banco de dados ORL com 8 faces
de treino para cada pessoa e 12 faces de teste.

Para a geracao das autofaces, deve-se calcular as bases do espaco PCA através dos
vetores de face de treinamento. Os vetores da base computados pelo PCA estédo no sentido
da maior variacao dos vetores de treinamento. Esses vetores da base sdo computados pela
solugéo de um problema de autovalor, onde os vetores da base PCA s&o autovetores da
matriz de covariancia dos pixels das faces de treinamento. Os autovetores sdo computados
através de uma rede neural PCA Adaptativa. Os parametros da rede séo:

Eta (;)= 0.02 - valor do parametro de aprendizagem hebbiana.

Micro (1)= 0.05 - valor do parametro de aprendizagem anti-hebbiana.
Beta (3)= 0.01 - valor do parametro momentum.

Numero de épocas= 1000

A figura 5.6 mostra um grafico relacionado a convergéncia da soma dos pesos late-
rais da rede tendendo a zero. A rede é estavel e 0s pesos relacionados as conexdes entre
neurbnios tendem aos autovetores que representam as principais componentes relaciona-
das aos dados de entrada, de acordo com a teoria apresentada no capitulo 4. A rede PCA
Adaptativa facilita a busca das primeiras principais componentes, mas 0s parametros da
rede devem ser definidos adequadamente para ocorrer a convergéncia da rede com um
namero baixo de épocas para o treinamento.

Esses autovetores sao definidos no espaco da imagem, e podem ser vistos como ima-
gens e certamente parecem faces, por isso sdo chamados autofaces (ver figura 5.8).
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Figura 5.6: Convergéncia - grafica da soma dos pesos laterais da rede (8 faces de treino).

Figura 5.7: Face média.

A figura 5.7 apresenta a face média, e a figura 5.8 mostra as primeiras autofaces,
gue representam as variacOes das faces de treinamento com relacdo a média. A autoface
apresentada pela face média é um otimo filtro para faces, pois a multiplicagcéo deste vetor
por um vetor de face (produto interno entre dois vetores) resulta um nimero perto de um,
enquanto que vetores de imagens nado face apresentam como resultado do produto interno
um numero distante de um. A primeira autoface representa a maior variagcdo com relacao
a média (dos vetores de treinamento), a segunda autoface representa a segunda maior
variacdo com relacdo a média, e assim por diante.

Uma caracteristica interessante inerente ao método PCA pode ser observada na figura
5.9, onde é factual notar que os Ultimos autovetores nao carregam informacdes importan-
tes para o reconhecimento, pois seus valores referem-se a detalhes especificos de certas
imagens do banco de treinamento. Se esses autovetores forem incluidos no modelo ocor-
reré perda de generalidade (faces de um mesmo individuo com caracteristicas diferentes
podem nao ser associadas ao mesmo) , mas esses detalhes especificos podem ser impor-



5.5. DESCRICAO DA FASE DE TREINAMENTO. 106

Seqiéncia de Autofaces

Figura 5.8: Conjunto de autofaces (autovetores) colocados em ordem de 1 a 20.
tantes para aumentar a similaridade entre as faces de teste e as faces de treinamento pos-
sibilitando umthresholdmais estreito e preciso para cada classe (melhorando a precisao

do algoritmo, mas rejeitando muitos individuos que estavam presentes no treinamento).

Segléncia de Autovetares

(320)

Figura 5.9: Autovetores de 311 a 320.

Se analisarmos o valor numérico dos autovalores (figura 5.10) é facil concluir que
realmente 0s primeiros autovetores relacionados com os primeiros autovalores possuem as
maiores concentracfes de informacéao relacionada ao conjunto de treinamento. Portanto,
o grande problema para aplicagfes reais € definir o ponto de maior eficiéncia do algoritmo
sem conhecer o conjunto de teste.

No espaco dimensional PCA, cada autoface pode ser vista como uma caracteristica.
Quando uma face particular € projetada no sub-espaco PCA, seu novo vetor representativo
€ composto de seus valores de peso com relacdo as bases do sub-espago, portanto, os
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Figura 5.10: Visualizacdo dos Autovalores.

pesos descrevem a importancia de cada autovetor na caracterizacao da face. A figura 5.11
descreve este processo detalhadamente.

+052x

(2) (3)

Autovetores | Autofaces )

Figura 5.11: Composicao de uma face através de seus pesos e respectivas autofaces.

Neste exemplo, uma face é projetada no sub-espaco PCA, sendo descrita no sub-espaco
por seus coeficientes (ou pesos) relacionados aos autovetores, e pode facilmente ser obtida
novamente no espaco original de faces através de uma combinacdao linear dos autovetores
somados com a face média.

Apos o calculo dos coeficientes relacionados a cada face projetada no sub-espaco PCA
€ realizada a etapa de treinamento do médulo LDA. A etapa LDA busca encontrar um
eixo de coordenadas 6timo no sub-espaco para representar as faces com a maior distancia
entre as meédias das classes e com a menor variancia dentro das classes. Apoés criado o
sub-espaco LDA, as faces sao projetadas no sub-espaco e seus coeficientes séo utilizados
para realizar a etapa de treinamento do classificador (rede SOM - Kohonen). Os pesos
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de uma mesma classe (ou os coeficientes LDA das faces de um mesmo individuo no
treinamento) alimentam uma Unica rede neural SOM representante da classe.

A identificacdo da classe similar a imagem de entrada é efetuada pelo estagio final
composto pelas redes SOM, mas deve-se estabelecer a quantidade 6tima de autovetores
presentes para compor os sub-espacos PCA e LDA, pois se estes estagios ndo apresenta-
rem um bom resultado para o reconhecimento eles podem acarretar erros, ou inserirem
ruidos para o estagio seguinte de classificacao.

5.6 Testes Realizados.

Os testes realizados tém por objetivo avaliar as interacdes entre as variaveis inerentes ao
PCA, LDA e redes SOM na obtencao das taxas de reconhecimento globais para o algo-
ritmo proposto. Todas as etapas envolvidas no processo foram avaliadas individualmente,
mas sempre utilizando o ponto 6timo das etapas anteriores. Para analisar o desempenho
do algoritmo global foram definidas as variaveis 6timas para cada etapa, e avaliada as ta-
xas de reconhecimento juntamente com a atualizagéo automatica constante dos neurénios
das redes SOM e a busca por similaridade no banco de dados.

5.6.1 Avaliacao de Desempenho (PCA e LDA).

As etapas PCA e LDA sao importantes para construir o algoritmo com um alto desem-
penho no reconhecimento das faces, pois as duas técnicas representam o ndcleo do al-
goritmo fazendo a compressao e representacdo 6tima dos dados (PCA), e ressaltando as
diferencgas entre as classes para aumentar o desempenho na identificacdo (LDA). A es-
colha dos parametros (quantidade de faces de treinamento e quantidade de autovetores
para representar os subespacos) adequados é fundamental para incrementar a correlacao
entre as etapas PCA e LDA na busca de taxas de reconhecimento de faces expressivas
com alto desempenho e imunidades as pequenas mudancas entre as faces de teste e de
treinamento armazenadas no banco de dados. Portanto se faz necessario avaliar o desem-
penho do algoritmo com relacéo as diferentes possibilidades para os parametros PCA e
LDA avaliando-se qual é a interacdo entre eles.

Para avaliar a interacdo entre os parametros PCA e LDA foi proposto analisar o com-
portamento de desempenho do algoritmo PCA e LDA escolhendo-se o intervalo de auto-
vetores, que definam 60 a 99% de energia na constru¢ao do subespaco PCA e 70 a 99%
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para o LDA variando-se o numero de autovetores de 2 em 2 para o PCA e todos os au-
tovetores contidos no intervalo de energia LDA. Deve-se notar que cada subespaco PCA
apresentado no intervalo de energia gera mais uma quantidade enorme de subespacgos
relacionados ao intervalo de energia LDA (veja figura 5.12).

Subespago LDA 1
Energia=70%

Subespage LDA 2

Subespage LDA N
Energia=99%

Subespage PCA 1
Energia=60%

Subespago PCA 2

Subespago PCA 3

Subespago PCA M
Energia = 99%

M =1ltimo valor para o subespago PCA
I =1ltime valor para o subespago LDA

Subespago LDA 1
Energia=70%

Subespage LDA 2

Subespage LDA N
Energia=99%

Figura 5.12: Diagrama das possiveis combinacdes PCA e LDA.

Para a analise dos resultados foi elaborada uma selecao aleatéria com possibilidades
iguais entre as 20 faces para cada individuo perfazendo diferentes grupos de teste e trei-
namento submetidos ao algoritmo para levantar as curvas de rendimento e interacao entre
o PCA e o LDA. Foram avaliadas 6 diferentes combinacdes de faces selecionadas para o
treinamento formando grupos com 5, 6, 7, 8, 9 e 10 faces de cada individuo com o restante
sendo utilizado para montar o grupo de teste. Buscando aumentar a confianca dos testes,
para cada combinacao foi realizado o mesmo teste 10 vezes possibilitando construir um
resultado médio com um intervalo de confianca de 95% supondo uma distribuicdo normal
(t-studen} para a selecdo aleatoria das faces com relagéo as taxas de reconhecimento.

Nas figuras 5.13 a 5.18 séo apresentadas as taxas de reconhecimento obtidas para o
PCA + LDA variando-se a quantidade de autovetores PCA para formar o subespaco com
os limites de energia pré-determinados anteriormente, e utilizando a distancia euclidi-
ana como classificador. Cada subespaco PCA gera uma variedade de combinacdes de
subespacos LDA representados pelos autovetores LDA contidos no intervalo de energia
pré-determinado, mas os graficos apresentam apenas as combinacfes que resultaram em
uma maxima taxa de reconhecimento para cada subespaco PCA.
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As linhas cheias apresentam as taxas médias de reconhecimento, enquanto que as
tracejadas indicam o intervalo de confianca para os resultados médios apresentados nas
figuras.

e

0.8

Taxa de Reconhecimento

0.75

07 i |
0 50 100 150
Num. de autovetores PCA
o Toit de reconhecimento PCA
=== Taxa de reconfiecimenta PCA + L4

== * |tervalo de corfianca

Figura 5.13: Desempenho PCA e maximo desempenho LDA (5 faces de treino).

Analisando os graficos das figuras 5.13 a 5.18 pode-se obter algumas caracteristicas
relacionadas ao algoritmo aplicado ao banco de dados proposto seguindo o detalhamento:

e Para todos os grupos de teste, os resultados relacionados a etapa PCA apresentam
um fase transitéria seguida por uma fase com taxas de reconhecimento estaciona-
rias podendo decrescer com o aumento da quantidade de autovetores no subespaco.

Os ultimos autovetores ndo carregam informacgdes significativas para o grupo de
treinamento global, mas sim detalhes especificos de cada face podendo ser consi-
derados como ruido que afeta a generalizacéo e a capacidade de reconhecimento do
algoritmo.

¢ Relativamente, a etapa PCA alcanca a convergéncia com poucos autovetores pro-
vando a alta capacidade de compressdo do método; um fator muito importante para
a elaboracéao de projetos que envolvem grandes quantidades de faces.
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Figura 5.14: Desempenho PCA e maximo desempenho LDA (6 faces de treino).
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Figura 5.15: Desempenho PCA e maximo desempenho LDA (7 faces de treino).



5.6. TESTES REALIZADOS. 112

Taxa de Reconhecimento

| i |
50 100 150 200 250 300
m T3xa d reconhecimento PCA Num. de autovetores PCA

== Taxa de reconbecimento PCA + L4
= == |nteryalo de corfianga

Figura 5.16: Desempenho PCA e maximo desempenho LDA (8 faces de treino).
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Figura 5.17: Desempenho PCA e maximo desempenho LDA (9 faces de treino).
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Figura 5.18: Desempenho PCA e maximo desempenho LDA (10 faces de treino).

e A etapa LDA mostrou-se capaz de aumentar as taxas de reconhecimento com re-
lacdo ao PCA, lembrando que: quanto mais altas (proximas de um) sdo as taxas
de reconhecimento de uma etapa, maiores serao as dificuldades enfrentadas pelas
proximas etapas para incrementar em percentuais significativos os resultados ante-
riores.

e Uma deficiéncia intrinseca relacionada ao método LDA pode ser observada na pra-
tica; quando se tem poucas amostras de treinamento para cada classe de individuos,
a matrizSy, (ou variancia dentro das classes) pode se tornar singular dependendo
do conjunto de treinamento, e gerar uma instabilidade nos resultados do método.
As figuras 5.14 e 5.15 mostram uma queda abrupta nas taxas de reconhecimento
guando a quantidade de autovetores PCA, que formam os coeficientes de projecéo
para as faces, aumenta gerando um espaco dimensional maior na entrada LDA com
uma guantidade de amostras pequena de treinamento.

e Para o banco de dados utilizado, um aumento na quantidade de autovetores (ou
energia) no subespaco PCA néo significa um aumento de rendimento nos resulta-
dos da etapa LDA, mas sim um decréscimo, pois o aumento nos autovetores PCA
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causa uma perda de generalidade e Igyaproximo a singularidade afetando o
desempenho global do algoritmo.

e E evidente notar nos graficos que um aumento no grupo de treinamento leva o
algoritmo a obter taxas de reconhecimento préximas de 1 (ou 100%). Nos gréaficos
das figuras 5.16, 5.17 e 5.18 tem-se pontos com taxas de reconhecimento proximas
ou superiores a 98%.

e Uma caracteristica nos graficos que chama a atencéo € notar que o0s picos das taxas
de reconhecimento para o método PCA ndo sdo os mesmos para o LDA, mas estao
proximos, e logo apoés a regiao transitoria observada.

5.6.2 Avaliagcao do Desempenho LDA (ou sub-espaco LDA).

A quantidade de autovetores LDA para a construcéo do subespaco é um fator importante
para se analisar, pois os autovetores PCA e LDA deveram ser armazenados pelo modelo
para possibilitar efetuar a projecéo e classificacdo das faces. Deve haver um equilibrio
entre a taxa de reconhecimento e a quantidade de autovetores, para que o algoritmo nao
ocupe muita memdéria de armazenamento e apresente robustez em aplicagdes que exijam
tomada de decisdo em tempo real.

Para analisar o comportamento das taxas de reconhecimento com relagéo aos autove-
tores LDA (de acordo com os limites de concentracéo da energia no subespaco), foram es-
colhidos alguns subespacos PCA proximos a regido de maiores taxas de reconhecimento
do algoritmo. As figuras 5.19 a 5.24 apresentam os resultados para os diferentes grupos
de testes e as quantidades de autovetores PCA que constituem os respectivos subespacos.
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Taxa de Reconhecimento

Taxa de Reconhecimento

Mum. de autovetores LDA

Figura 5.19: Desempenho LDA (5 faces de treino).

10 15 20 25 30
Mum. de autovetores LDA

Figura 5.20: Desempenho LDA (6 faces de treino).
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Taxa de Reconhecimento

Taxa de Reconhecimento

Mum. de autovetores LDA

Figura 5.21: Desempenho LDA (7 faces de treino).
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Figura 5.22: Desempenho LDA (8 faces de treino).
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Taxa de Reconhecimenta

Mum. de autovetores LDA

Figura 5.23: Desempenho LDA (9 faces de treino).
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Figura 5.24: Desempenho LDA (10 faces de treino).

Aparentemente, o LDA apresenta taxas de reconhecimento mais estaveis quando a
quantidade de autovetores PCA é maior, mas as taxas sao significativamente mais baixas
e 0 gasto com armazenamento é maior. Para todos os testes, boas taxas de reconhecimento
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sdo conseguidas com a quantidade de autovetores LDA entre 15 e 25, ou seja, ocorre uma
maior compressao dos dados e paralelamente um aumento na generalidade e desempenho
do algoritmo.

5.6.3 Avaliagcdo do Desempenho da Rede Neural SOM (Kohonen).

A Ultima etapa do algoritmo é o classificador, que neste trabalho foi utilizado um conjunto

de redes SOM (Kohonen) treinadas com as saidas da etapa LDA representativas de cada
classe. As redes SOM podem possibilitar uma atualizacédo ordenada dos neurdnios repre-
sentantes de cada classe no banco de dados de acordo dbnestmoldestabelecido para

a similaridade entre o teste e o0 neurdnio vencedor. Em aplicacdes reais as faces de teste
podem variar por algum motivo (intensidade de luz do local, envelhecimento da pessoa,
...etc) das faces de treinamento, e se apresentarem intermitentemente com essas caracte-
risticas ao modelo, portanto ha a necessidade de se modificar os pesos dos neurdnios na
base de dados para se aproximarem ordenadamente da face teste.

Para avaliar o desempenho das redes SOM e observar se ha algum decréscimo nas
taxas de reconhecimento foi escolhido o grupo com 8 faces de teste, e a combinacao de
subespacos PCA e LDA com maiores taxas de reconhecimento. O subespaco PCA foi
definido com 84 autovetores e o LDA foi variavel, e os resultados comparativos entre os
algoritmos PCA+LDA e PCA+LDA+SOM sao mostrados nas figuras 5.25 a 5.29 com
diferentes configuracfes para a estrutura das redes SOM.

Na figura 5.25, tem-se 0s seguintes parametros para a rede:

e Estrutura topoldgica da rede: rede de Kohonen linear
¢ Atualizacao da vizinhanga: gaussiana
e Quantidade de neurbnios: 4

e Quantidade de épocas: 450
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Figura 5.25: Desempenho das redes SOM (8 faces de treino e 4 neurdnios).

Na figura 5.26, tem-se 0s seguintes parametros para a rede:

Estrutura topologica da rede: rede de Kohonen linear

Atualizacdo da vizinhanca: gaussiana

Quantidade de neurbnios: 8

Quantidade de épocas: 450

Na figura 5.27, tem-se 0s seguintes parametros para a rede:

Estrutura topol6gica da rede: rede de Kohonen linear

Atualizacéo da vizinhanca: gaussiana

Quantidade de neurbnios: 12

Quantidade de épocas: 450
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Figura 5.26: Desempenho das redes SOM (8 faces de treino e 8 neurénios).
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Figura 5.27: Desempenho das redes SOM (8 faces de treino e 12 neurdnios).

Na figura 5.28, tem-se 0s seguintes parametros para a rede:

e Estrutura topologica da rede: rede de Kohonen quadratica

e Atualizacao da vizinhanca: gaussiana
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e Quantidade de neurbnios: 3x3

e Quantidade de épocas: 450

Na figura 5.29, tem-se 0s seguintes parametros para a rede:

Estrutura topoldgica da rede: rede de Kohonen quadratica

Atualizacdo da vizinhanca: gaussiana

Quantidade de neurbnios: 4x4

Quantidade de épocas: 450

Taxa de Reconhecimenta

) N A

Dol ; i i ‘ i
0 5
Num. de autovetores |da

= Taxa de reconhecimento PCA + L04
== Taxa de reconhecimerta FCA + D4 + S0M

=== |tervalo de confianga

Figura 5.28: Desempenho das redes SOM (8 faces de treino e 3x3 neurdnios).

As redes SOM abrem a possibilidade de se diminuir a quantidade de coeficientes na
representacdo de cada face de treinamento, mas ocorre uma pequena perda na taxa de
reconhecimento como foi mostrado na figura 5.25. Para os casos onde a quantidade de
neurénios é superior a quantidade de coeficientes LDA tem-se um pequeno acréscimo nas
taxas de reconhecimento, sendo importante ressaltar que ligeiros acréscimos nas taxas
quando se esta proximo do reconhecimento total (igual a 1 ou 100%) é dificil. Quanto a
topologia da rede, a rede quadratica mostrou-se um pouco melhor que a linear.
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Figura 5.29: Desempenho das redes SOM (8 faces de treino e 4x4 neurdnios).

5.6.4 Definicdo dos Subespacos PCA e LDA.

Qual a quantidade de autovetores 6tima para a representacdo dos subespacos PCA e LDA?
Analisando-se os testes anteriores é possivel identificar combinacdes entre as quantidades
de autovetores PCA e LDA, que maximizam as taxas de reconhecimento para o conjunto
de faces em questdo. A dificuldade na maioria das aplicagfes reais esté definir o ponto
otimo dos subespacos sem conhecer o conjunto de teste tendo-se apenas as informacdes
sobre o conjunto de treinamento. Mas se o conjunto de treinamento contém muitas fa-
ces de cada pessoa ( > 10) pode-se dividi-lo formalizando-se um grupo de teste para a
calibracdo do algoritmo.

Considerando-se apenas as informacdes obtidas através do banco de faces de treina-
mento, uma opc¢ao para definir os subespacos seria observar a evolugédo da quantidade
de energia (ou informac¢ao) acumulada nos subespacos com o acréscimo dos autoveto-
res associados aos seus autovalores que representam a energia do subespaco. As figuras
5.30 a 5.35 mostram a evolugéo da energia acumulada nos subespagos com diferentes
guantidades de faces no agrupamento de treinamento.
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Energia acumulada
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Num. de autovalores PCA

Figura 5.30: Evolucao da energia acumulada (5 faces de treino).

Energia acurmulada

| I
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Mum_ de autovalores PCA

Figura 5.31: Evolucao da energia acumulada (6 faces de treino).

Avaliando-se o espalhamento da energia com relacéo a quantidade de autovetores no
subespaco PCA, e observando-se os graficos das taxas de reconhecimento mostrados an-
teriormente pode-se chegar a algumas conclusfes. Os valores maximos nas taxas de re-
conhecimento estéo entre os 50 e 100 primeiros autovetores e nesse intervalo a energia
acumulada do subespaco esta préxima de 80 a 85% com o intervalo de confianca para a
média sobreposto a mesma, além disso, nesse intervalo as taxas de reconhecimento estdo
em um regime estacionario com leves flutuacées.
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5.32: Evolucéo da energia acumulada (7 faces de treino).
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5.33: Evolucao da energia acumulada (8 faces de treino).
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5.34: Evolucao da energia acumulada (9 faces de treino).
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Figura 5.35: Evolucdo da energia acumulada (10 faces de treino).

Para modelar o subespaco PCA foi estabelecido empiricamente um limite maximo de
energia igual a 80% do subespaco total, pois as taxas de reconhecimento estao estaveis
e a quantidade de autovalores que define o grau de compressédo do método esta entre 50
a 75, o que é pequeno quando comparado com a dimenséo original do espaco de faces
(48x56 = 2576). A figura 5.36 apresenta um grafico com a evolugéo da energia acumulada
no subespaco e as taxas de reconhecimento associadas a quantidade de autovetores pare
8 faces de treino, onde € evidente a presenca de altas taxas de reconhecimento com a
energia préxima a 80%.
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Energia PCA

Figura 5.36: Desempenho PCA, energia acumulada e desempenho LDA (8 faces de
treino).
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5.6.5 Aplicacao do Algoritmo.

Os sub-capitulos anteriores oferecem informacdes experimentais para estabelecer todas
as variaveis relacionadas ao algoritmo proposto. Na escolha das variaveis 6timas deve-se
atentar aos valores relacionados a quantidade de autovetores na formacéo dos subespacos
e as taxas de reconhecimento, pois um algoritmo 6timo deve apresentar uma alta taxa de
compressao com uma boa generalizacéo, ou seja:

Uma alta taxa de compresséao possibilita a redugéo de dados armazenados, aumenta
a velocidade de treinamento e diminui o tempo de resposta do algoritmo para apli-
cacOes em tempo real.

Uma boa generalizacdo aumenta as taxas de reconhecimento quando as faces de
teste sao ligeiramente diferentes das faces armazenadas no banco de treinamento
com relacéo a iluminacéao, rotacdo, escala, uso de 6culos, maquiagem, envelheci-
mento e outros fatores que podem dificultar o reconhecimento.

Para analisar o desempenho do algoritmo com relacéo a identificacdo das faces e pos-
siveis erros na classificacao foi proposta a seguinte estrutura para os testes:

8 faces de treino escolhidas aleatoriamente para cada pessoa, pois com 8 faces a
matriz LDA n&o é singular.

25 pessoas foram escolhidas aleatoriamente para calcular o subespaco PCA no trei-
namento.

15 pessoas foram inseridas no conjunto para a etapa de treinamento apés o calculo
do subespaco PCA.

O subespacgo LDA sempre deve ser calculado com todas as faces de treinamento
das classes (pessoas) envolvidas, pois ele utiliza as informacgdes das classes para
estabelecer o melhor subespaco. A cada nova pessoa inserida € necessario fazer
uma avaliacao do subespaco LDA e das taxas de reconhecimento para essa pessoa,
pois pode ser necessério fazer os célculos para o subespaco novamente.

O teste é repetido 10 vezes para possibilitar o calculo de valores médios com um
intervalo de confianca de 95%.

Subespaco PCA com 80% de energia.
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e Subespaco LDA com 95% de energia.

e Redes SOM linear com 8 neurdnios, pois se deseja manter a quantidade de dados
armazenados e com mais neurbnios tem-se mais dados em funcdo de um ligeiro
aumento na taxa de reconhecimento.

A tabela 5.1 apresenta os resultados para o desempenho do algoritmo em cada etapa.
Um resultado interessante é o relacionado com a taxa de reconhecimento para as pessoas
qgue nao foram inseridas para o célculo do subespaco PCA, pois a taxa de reconhecimento
para esse grupo foi maior que a taxa referente as proprias classes que foram utilizadas
no célculo do subespaco PCA. Esse resultado ressalta a caracteristica de generalizagédo
relacionada ao método PCA, e oferece argumentos para incentivar aplicacdes com banco
de dados grandes (>1000 faces) fazendo a construcéo do subespaco PCA apenas com as
faces mais significantes e relevantes de um grupo de pessoas em uma determinada regiao
ou raga.

Tabela 5.1: Taxas de reconhecimento

PCA PCA PCA + LDA | PCA + LDA + SOM
(grupo treinado) | (grupo adicionado)| (grupo total) (grupo total)
Média 88,3% 90,5% 94,3% 95,6%
Limite Inferior 86,6% 88,5% 93,5% 94,2%
Limite Superior 89,7% 92,4% 95,8% 96,9%

Na tabela 5.2 € mostrado a quantidade de identificacGes incorretas apresentadas pelas
40 classes de pessoas somando 0s erros encontrados em todos os testes relacionados a:
variacdes aleatorias distribuidas nas 10 execugdes do teste.

Associando os resultados da tabela 5.2 com uma analise visual das imagens de face
pode-se deduzir que as maiores deficiéncias na identificacdo foram notadas com faces em
escalas diferentes. As faces com divergéncias na iluminagao e rotagdo nao apresentaram
taxas de erros significantes.

A pessoa de classe identificada como 1 (figura 5.37) apresenta o pior resultado, mas
analisando as imagens dessa classe nota-se uma grande variacao na escala e rotacéo da:
faces podendo provocar erros dependendo das faces escolhidas para treino e teste.

Nos resultados existem 9 pessoas que apresentaram erro zero, ou seja, foram identi-
ficadas corretamente em todos os testes. A figura 5.38 da pessoa de classe identificada
como 13 apresenta variacdes de rotacio, feicido e uso de 6culos, mas possui erro zero. E
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Tabela 5.2: Erros na identificacéao

pessoas/ classes ldentificacdes Incorretas

1 25
2 6
3 5
4 7
5 6
6 0
7 1
8 1
9 0
10 6
11 8
12 0
13 0
14 0
15 2
16 20
17 7
18

19 12
20 6
21 0
22 10
23 0
24 2
25 4
26 5
27 1
28 19
29 6
30 0
31 0
32 11
33 2
34 2
35 23
36 9
37 14
38 6
39 6
40 20
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Figura 5.37: Pessoa com a maior quantidade de erros no reconhecimento.

importante ressaltar que o erro na identificacdo das faces ndo depende somente das ca-
racteristicas da classe teste, mas também das classes utilizadas no banco de dados. Duas
faces de pessoas diferentes proximas no espacgo de faces podem ser um treino e o outro
teste gerando erro na identificacdo, ou as duas testes ndo gerando erro na identificacao.
Também € interessante notar que classes de pessoas com caracteristicas divergentes da
média sdo mais facilmente identificadas.

Figura 5.38: Pessoa com erro zero no reconhecimento.

5.6.6 Atualizacdo Constante dos Neurénios.

Os mapas topologicos sdo uma parte importante nos sistemas de processamento de infor-
magcao neural natural (por exemplo, sistema nervoso no cértex visual) e artificial. A rede
SOM é um processo de aprendizado néo supervisionado que "aprende”ou "memoriza“a
distribuicdo de um conjunto de padrées sem qualquer informacéo a priori dos dados. Um
padrao é projetado do espac¢o de entrada para uma posi¢cdo no mapa - a informacéo é
codificada como a localiza¢do do n6 ativado com o padréo de entrada.
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Nas aplicagbes de reconhecimento de face, onde varias pessoas se apresentam ao sis-
tema intermitentemente, seria ideal que os padrdes de faces armazenados recebessem
um refor¢o positivo quando a identificacdo é correta. A aplicacdo das redes SOM para
armazenar os coeficientes relacionados a cada classe no banco de dados possibilita a mo-
bilidade dos padrées armazenados no banco de acordo com o estimulo de entrada (faces
de teste). As redes SOM podem ser definidas para estarem em aprendizado constante de
acordo com um limiar definido para o sinal do neurdnio vencedor em resposta a uma face
de entrada.

O uso da fungéo vizinhanca para atualizacdo dos neurénios possibilita um aprendi-
zado ordenado, onde os neurbnios topologicamente proximos ao neur6nio vencedor na
estrutura da rede SOM séo atualizados em direcdo ao padrédo de entrada. Ou seja, 0s
neurdnios representantes de cada classe no banco de dados se atualizam em direcéo as fa-
ces de teste, quando a identificacdo € positiva de acordo com um limiar pré-estabelecido.

A figura 5.39 exemplifica o efeito de atualizagao.

M & o neurdnio mais préximo do vetor de entrada
, e € atualizado junto com a sua vizinhanca

Figura 5.39: Atualizacdo dos neurénios na rede SOM.

Os testes realizados para esse sub-capitulo estdo no apéndice B.

5.6.7 Busca por Similaridade.

Muitas aplica¢cdes ndo exigem uma indicacdo exata da classe correspondente a face de
entrada, mas sim, a recuperacao de imagens similares a face de entrada em um banco de
dados. Uma aplicacéo tipica seria a recuperacdo de imagens similares no banco de dados
da policia, tendo como entrada uma face virtual semelhante ao individuo que se deseja
encontrar.
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Para analisar a recuperacédo de imagens foi mantida a estrutura defina para o algo-
ritmo no sub-item 5.6.5, e selecionado aleatoriamente um individuo do grupo de teste
para efetuar a recuperagédo da imagem. A face do individuo foi modificada com o acrés-
cimo de ruido ou omissao de alguma caracteristica (A figura 5.40 apresenta as faces apoés

a equalizacao do histograma e modificadas).

Figura 5.40: Faces modificadas.

nmgmal

A recuperacado das imagens no banco de dados foi realizada utilizando o método de
consulta aos K-Vizinhos mais Proximos (K-Nearest-Neighbor Query - KNNQ). As fi-
guras 5.41 a 5.45 apresentam respectivamente as 10 imagens no banco de dados mais
similares as imagens (a), (b), (c), (d) e (e) mostradas na figura 5.40.
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Figura 5.41: Faces similares recuperadas para a imagem (a) .
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Figura 5.42: Faces similares recuperadas para a imagem (b).
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Figura 5.43: Faces similares recuperadas para a imagem (c).

Figura 5.44: Faces similares recuperadas para a imagem (d).
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Figura 5.45: Faces similares recuperadas para a imagem (e).

Para as imagens modificadas (a), (b) e (c) o algoritmo conseguiu recuperar com exa-
tiddo as 8 faces do respectivo individuo utilizadas para o treino. Os resultados para as
imagens (d) e (e) ndo apresentam nenhuma recuperacao correta, pois as imagens foram
completamente modificadas alterando a distribuicdo dos tons de cinza da imagem. E
importante notar que a face modificada com uma tarja preta na regiao inferior da face
recupera imagens com tons escuros na regido inferior das imagens, enquanto que a face
modificada com uma tarja preta na regido superior da face recupera imagens com tons
esCcuros na regido superior das imagens.

5.7 Consideracoes Finais.

Neste capitulo foram descritos os testes realizados juntamente com discussdes sobre 0s
resultados. Uma abordagem geral para a elaboracdo de um algoritmo utilizado no reco-
nhecimento de faces foi descrita juntamente com a proposta do trabalho, e a apresentacéo
de trabalhos cientificos encontrados na literatura que déao suporte ao projeto desenvol-
vido. O banco de imagens utilizado e o pré-processamento também foram descritos neste
capitulo.

Um dos testes avaliou a interacao entre a quantidade de autovetores PCA e LDA para a
formacgéao dos subespacos com diferentes grupos de treinamento. Os resultados mostraram
gue existe um ponto 6timo na quantidade de autovetores PCA para maximizar a taxa
de reconhecimento apresentada pelo LDA, e esse ponto 6timo € alcancado sem utilizar
todos os autovetores PCA. Analisando esses resultados foi definida uma estratégia para
estabelecer a quantidade 6tima de autovetores PCA na formacéo do subespaco.

As variaveis intrinsecas aos metodos PCA, LDA e redes neurais SOM foram avali-
adas para definir o maximo desempenho do algoritmo. Uma estratégia de atualizacdo
dos neurbnios nas redes neurais SOM foi avaliada com as variaveis definidas para o ma-
ximo desempenho do algoritmo. Isto visando modificar as informacdes das faces contidas
no banco de imagens de treinamento, e considerando as divergéncias apresentadas pelas
imagens de teste com o decorrer de varias apresentacdes das faces de teste ao algoritmo.
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Os ultimos testes foram elaborados para avaliar a busca de faces por similaridade no
banco de dados , teste importante para as aplicacdes de recuperacao de imagens.

No proximo capitulo séo apresentadas as consideragdes finais do trabalho, as conclu-
sOes, contribui¢cdes e sugestdes para trabalhos futuros.



CAPITULO

6

Conclusoes

6.1 Consideracdes Finais.

Os primeiros sistemas comerciais para o reconhecimento de faces estdo comecando a ul-
trapassar a fase de projeto, sendo implementados e testados diversos algoritmos, mas néao
h& até o momento nenhum que se destaque dos outros. Existem muitos algoritmos para
o reconhecimento de faces, mas ndo ha um padrdo relacionado aos testes e avaliacbes
comparando o desempenho dos algoritmos. Cada algoritmo é restrito a limitacées e pro-
jetos especificos de aplicacao (por exemplo, reconhecimento de faces em documentos, em
areas publicas e ambientes sociais, controle de acesso, etc).

O objetivo de nosso trabalho foi classificar/ identificar uma face com o seu respec-
tivo representante na base de dados associando o individuo correspondente (aplicacao
one-to-many. Paraisso foi proposto um modelo para o reconhecimento de faces baseando-se
nos resultados apresentados por técnicas recentes utilizando o algoritmo do Sub-espaco
LDA (método holistico) para a codificagdo das imagens e vérias redes neurais SOM em
paralelo para a classificacdo do conjunto de faces.

Os métodos holisticos em reconhecimento de faces tomam como vetor de caracteris-
ticas os pixels relacionados a face na imagem e para evitar o problema da alta dimensio-
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nalidade, varios algoritmos estatisticos de reducao de dimensionalidade podem ser utili-
zados. Neste trabalho, a reducéo de dimensionalidade foi realizada através do algoritmo
Sub-espaco LDA utilizando uma rede neural PCA adaptativa nos calculos dos componen-
tes principais (PCA) necessarios.

As etapas PCA e LDA, que formalizam o método Sub-espaco LDA, sdo muito im-
portantes para construir o algoritmo com um alto desempenho no reconhecimento das
faces, pois as duas técnicas representam o nucleo do algoritmo fazendo a compressao e
representacdo 6tima dos dados (PCA) e ressaltando as diferencas entre as classes para
aumentar a performance na identificacdo (LDA). A escolha dos parametros (quantidade
de faces de treinamento e quantidade de autovetores para representar os subespacos) ade-
guados é fundamental para incrementar a correlacéo entre as etapas PCA e LDA na busca
de taxas de reconhecimento de faces expressivas com alto desempenho e imunidades as
pequenas mudancas entre as faces de teste e de treinamento armazenadas no banco de
dados. Os testes foram realizados com varios grupos de treinamento, e 0s resultados mos-
traram que ndo é necessario utilizar todos os autovetores PCA para obter altas taxas de
reconhecimento (aproximadamente 98% para o banco de faces ORL).

Nas aplicagbes de reconhecimento de face, onde varias pessoas se apresentam ao sis-
tema intermitentemente, seria ideal que os padrbes de faces armazenados recebessem um
refor¢o positivo quando a identificagéo fosse correta, e isso foi conseguido com a aplica-
cdo das redes SOM. As redes SOM apresentaram resultados satisfatorios na classificacédo
das faces, e possibilitaram a atualizacdo automatica do banco de dados, quando as faces
de teste apresentavam ligeiras mudancas de iluminac&o com relacdo as faces armazenadas
no treino.

O algoritmo possui diversas caracteristicas que lhe conferem robustez e despertam
interesses para pesquisa. A velocidade de classificacdo e busca dentro do conjunto de
faces é rapida (menos de 1 seguddd)as a técnica é lenta no treinamento, que chega a
atingir horas dependendo do tamanho da base de faces, além disso, os limasas|f)
devem ser definidos independentemente para cada classe. Outro fator relevante a ser
ressaltado é a dependéncia com relagcao ao valor de intensidade e posicionamento dos
pixels na imagem que formam a face, portanto a rotagéo, translacao, escala, fundo da
cena e iluminacao ocasionaram 0s erros encontrados nos testes. Para evitar esses erros, €
essencial que a etapa de deteccéo e pré-processamento seja eficiente para evitar distor¢oes

!Considerando a plataforma utilizada - software Matlab 6.5 em um computador pessoal Pentium 1V -
CPU 2.4Ghz com 512MB de RAM e sistema operacional Microsoft Windows 2000.
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com relacdo as caracteristicas fisicas das faces armazenadas, pois essa etapa influéncia
diretamente nas taxas de reconhecimento e autenticacao.

Uma boa aplicagéo para a técnica apresentada € ordenar a base de faces por similari-
dade com relagdo a face de entrada. Sendo essencial controlar as variaveis, que interferem
na aquisicao das faces para aplicacfes, onde o necessario € determinar com exatidao se a
face apresentada esta ou ndo na base de faces.

6.2 Perspectivas Gerais do Trabalho.

Esse trabalho abordou a area de reconhecimento de faces com relagdo aos métodos holis-
ticos, e as principais contribuicoes obtidas foram:

e A proposta de um modelo para o reconhecimento de faces visando contornar os pro-
blemas relacionados as pequenas mudancas na rotacao, translacao, escala, feicao, e
iluminacéo das faces com relagdo ao banco de dados de treinamento.

e Uma avaliacdo dos parametros da interagdo dos subespagos PCA e LDA na obten-
¢ao das taxas de reconhecimento.

e Apresentacdo de uma metodologia para atualizar o banco de faces de treinamento
com relacao as faces de teste.

6.3 Linhas de Pesquisas Futuras.

Este trabalho apresentou o resultado de pesquisa envolvendo técnicas holisticas de re-
conhecimento de faces. A partir de sua idéia e discussado central, varios outros estudos
podem ser realizados visando sua complementagéo e o desenvolvimento de novas técni-
cas. A seguir sdo apresentadas algumas sugestdes de tépicos que podem ser abordados
em estudos futuros:

e Desenvolver um trabalho cooperativo com as delegacias para aplicar o algoritmo em
um banco de dados padronizado da policia visando fazer buscas por similaridade.

e Integrar o algoritmo de reconhecimento com algum método de deteccéo de faces
para implementar um sistema de reconhecimento em ambientes sociais ou para o
controle de acesso de pessoas.



6.3. LINHAS DE PESQUISAS FUTURAS. 137

e Integrar o algoritmo proposto com outros métodos biométricos para implementar
sistemas de autenticacdo e reconhecimento mais confiaveis.

e Formalizar um modelamento matematico para definir os parametros 6timos de in-
teracao entre o PCA e LDA.

e Aplicar o PCA 2-D nareducéo do espaco de faces.
e Utilizar outros métodos de classificacdo como: LVQ e logica Fuzzy.

e Associar o algoritmo proposto com alguma técnica de reconhecimento de faces, que
visa avaliar as caracteristicas locais da face para incrementar e tornar o algoritmo
mais robusto no reconhecimento.

e Testar o algoritmo proposto em outros bancos de faces.

e Extracdo do contetdo das imagens para indexacdo em bases muito grandes.

Enfim, um algoritmo de reconhecimento de faces deve apresentar bons resultados,
guando a face de teste diverge por algum motivo das faces presentes no banco de dados,
ou quando o banco de dados é grande. Portanto um estudo criterioso do espalhamento
dos vetores de faces no espaco altamente dimensional pode ajudar a elaborar algoritmos
mais eficientes.
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APENDICE

A

Apéndice: Algoritmos

ALGORITMO PCA ADAPTATIVO

1. Inicialize o vetor peso para frente Wj e vetor peso realimentado Aj com valores
aleatdrios pequenos no tempo n=1, onde j= 1,2,.5li(e) e pj(n) devem ser um
valor positivo pequeno.

2. Facaj=1eparan=1,2.3,..., calcule
yl(n) = W1t (n).X(n)
Wi(n+1) =W1l(n)+n(n).yl(n).X(n)+ B(n).AW1(n)
onde X(n) é o vetor de entrada. Para n grande, tef*$@:) = ¢1, onde q1 é o
autovetor associado com o maior autovaldrda matriz de correlagéo de X(n).

3. Facaj=2eparan=1,23,..., calcule
YR(n) = [yl(n),y2(n), ....y(j — 1)(n)]"
yj(n) =Wji'(n).X(n) + Aj"(n).Y R(n)
Wi(n+1) =wl(n)+n(n).yj(n).X(n)+ B(n).AW;j(n)
Aj(n +1) = Aj(n) — u(n).yj(n).Y R(n) + 5(n).AAj(n)

4. Incremente j em 1, v4 para o passo 3 e continue até j =L , onde L € o nimero
desejado de componentes principais. (note que j= 1 corresponde ao autovetor as-
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sociado com o maior autovalor, o qual € tratado no passo 2 ) Para n grande, tem-se
Wj(n) = qj , onde gj é o autovetor associado com o0 maior autovglata matriz
de correlagéo de X(n).

5. Apos alcancar o valor L, va para o passo 2 e execute o algoritmo novamente até que
todos os pesos laterais sejam suficientemente pequenos (a soma de seus maximos
absolutos seja menor que algum limigy ou seja atingido um nimero maximo de
iteracdes.

ALGORITMO DE APRENDIZAGEM SUPERVISIONADA AUTO-ORGANIZAVEL
LDA

Sendo T={” | k=1, 2,...,nl, 1= 1, 2, ....,c} denota o conjunto dos padrdes de entrada
para o treinamento. HEr,= {g,ff) , k=1, 2,...nl, I=1, 2, ....,c} denota o conjunto dos
dados de treinamento normalizado obtidos pela subtracéo de cada padréo em T pelo vetor
médio global do conjunto dos dados de treinamer@lﬁ',: c,i” — m. Forma-se também,
outro conjunto de treinamento com média z€étg, :{n,(j),k: 1,2,...nlI=1,2,....c}pela
subtracéo de cada padrdao em T pelo vetor médio correpondente anﬁ%s—se{f) —mW®)
Ainformacgdo com relacéo as classe somente é usada para formar o conjunto de classe para
o treinamento com média zerd,(,).

Uma vez feito isto, o algoritmo de treinamento € completamente auto-organizado.

O algoritmo resume-se no seguinte:

1. Formar o conjunto de treinameritQ, e 7, a partir de T.

2. Treinar a primeira camada usando o algoritmo de aprendizado PCA tendo como
entraddl’,,.

3. Projetar todos os padrdes de Two usando a primeira camada de treinamento ; cal-
cular o desvio padrdo para cada neurbnio de saida; escalonar todos 0s pesos nas
coneccOes para cada neurdnio de saida pelo desvio padréo associado a este neuro-
nio.

WijW = Wi oo i =1,2,....d

aj

4. Formar um conjunto de dadd$; pela colecéo de saidas da camada intermediaria
guando o conjunto de trainamentp, € apresentado a camada de entrada.

5. Treinar a segunda camada usando o algoritmo de aprendizado PCA com os dados
do conjunto TH.
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® = [WijM)4q e d, sA0 as matrizes de pesos quando os passos 2 e 3 estdo termina-
dos, respectivamentd. = [IWij?)],,, S&0 0s pesos da matriz da segunda camada depois
do treinamento. O mapeamento geral que a rede exeoﬁiatéAT. }?, ondeA = ¢,. ¥
, eog) € 0 vetor saida da rede quando um vetor entféaé apresentado. Concluindo, as
colunas da matriz A séo compostas pelos autovetoréd dé’)~!. > B corresponden-
tes aos autovalores em ordem decrescente. Quando o processo de aprendizado é termi-
nado, estes autovalores podem ser obtidos calculando as variancias das unidades de saida
guando o conjunto de treinameritg, € apresentado para os neurbnios de entrada.



APENDICE

B

Apéndice: Testes - Atualizacao
Constante dos Neurdnios

Para avaliar a atualizacao dos neurbénios em direcao as faces de teste foram selecionadas
duas pessoas - A e B com 8 faces de treino e 12 testes (figura B.1 e figura B.2) mantendo
as caracteristicas estruturais do algoritmo utilizado nos testes presentes no sub-item 5.6.5.

Figura B.1: Pessoa A.

Os neurdnios e faces de teste de cada individuo sé@o vetores unitarios espalhados em
uma superficie n-dimensional com raio 1(mddulo dos vetores igual a 1). A quantidade
de épocas foi definida como 96 (ou seja, as 12 faces de teste se apresentam 8 vezes na

150
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Figura B.2: Pessoa B.

entrada do modelo), as taxas de aprendizado inicial e final como sendo 0.8 e 0.09, com
vizinhanga gaussiana inicial igual a 5.

As distancias entre os neurénios do individuo A e suas faces de teste sdo mostradas
na figura B.3 retirada da janela de comando do Matlab, e na figura B.4 sdo apresentados
os valores apoés a atualizacdo dos neurdnios em dire¢cao as amostras de entrada.

O importante nesses resultados € notar que as distancias entre os neurdnios vencedores
e as faces de teste diminuem comprovando o aprendizado. E os neurdnios vencedores
antes e depois das atualizagdes séo diferentes demonstrando a atualizacdo ordenada do
mapa topoldgico em dire¢cdo aos padrées de entrada, visando minimizar as distancias
entre os neurdnios e as entradas.
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»» c_old

c_old =

Columns 1 through 7

0.8315 0.4265 0.z2371 0.3080 0.7241 0.7z72 40,2056
0.7692 0.3843 0.3460 0.3681 0.7093 0.6811 0.2962
®0.3555 0.5321 0. 5888 D.6642  *0,4547 0.3565 0.6000
0.7541  #0,1914 0.3596 0.4161 0.7329 0.6073 0.4068
0.8016 0.3229 0.3420 0.3045 0.7895 0.6321 0.3693
0.8044 0.3209  *®p.zlsa  ®0.2388 0. 7542 0.7064 0.2158
0.4651 0. 5309 0.56199 0.7648 0.5343 &0.3350 0.6226
0.6791 0. 6650 0.7078 0.7335 0.4912 0.7126 0.7175
Columns & through 12
0.2660 0.6758 0.9059 0.6710 0.8128
0.3410 0. 5839 0.8816 0.6175 0.7493
0.6807 0.4835 0,450  ®0,2587 0.4z291
0.4396 0.7062 0.7728 0.6854 0. 6642
0.3495 0. 6406 0.9123 0.6667 0.7493
#0.2484 0. 6442 0.8792 0.6508 0.7841
0.7541 0.6435 @0.3405 0.4565  #0,4117
0.7534 ®0,3363 0.5652 0.5649 0.7526

@ Heurdnio vencedor para cada teste

Figura B.3: Distancia entre os 8 neurdnios (linha) e as 12 faces de teste (colunas) antes
do treinamento.

*r C_hew
C_NEW =

Columns 1 through 7

0.8871 0. 4208 0.2145 ®0,0743 0.3228 0.7766 0.z24z24
0.7917 0.3395 #0.0733 0.2408 0.7532 0.6944 @0,0778
0.6913 #0.0215 0.2965 0.3920 0. 6669 0.5809 0.3578
0.4441 0.3875 0.4619 0.5495 0.3649 0.4412 0.4794
0.3896 0.5375 0.6356 0.7078 0.27&85 0.4778 0.6371
0.2857 0.&6589 0.7426 0.8092 @0,0166 0.4872 0.7850
® 00232 0.6791 0.7807 0.8485 0.2613 0.3499 0.7921
0.3278 0.6328 0.7502 0.8473 0.4511  #0.1443 0.7588
Columns & through 12
&0.0759 0.7241 0.9400 0.7279 0.8354
0.2159 0.6601 0.8386 0.6350 0.7675
0.4z80 0.6313 0.7397 0. 5903 0.6464
0. 5758 0.2813 0.6168 0.2801 0.5161
0.7275  ®0.1577 0.6220 ®0.1541 0.5391
0.8282 0.3407 0.5172 0.2683 0.4914
0.8599 0.4371 0.3517 0.3168 0. 3686
0.8364 0.615% &0.2557 0.4544 @0,1405

& Heurdnin wencedor para cada teste

Figura B.4: Distancia entre os 8 neurénios (linha) e as 12 faces de teste (colunas) apés o
treinamento.
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As faces de teste para o individuo B tiveram a intensidade luminosa modificada (veja
figura B.5) para demonstrar a atualizacdo dos neurdnios em direcdo as faces de teste. As

figuras B.6 e B.7 mostram os resultados com rela¢do as distancias entre os vetores.

Figura B.5: Pessoa B com as imagens mais claras.

F» c_aold

c_old =

Columns 1 through 7

0.3156
0.3324
0.3827
0.3350
0.2864
0.3141
®0,2455
0.5028

Columnz & through 12

0.6082
0.4951
0.6122
0.5618
0.5073
0.5620
*0, 4457
0.6816

o o o o o o oo

o o o o o o o O

L3074
.3504
. 1355
L2734
L2362
L2698
L3934
. 4003

L dAddz
L4980
. 4055
L5032
L4564
L4928
L4235
L2381

oo o oo

L2968
.394]1

3689

L3607
L2871
o0,
0.
0.

2638
2753
4991

0.3808
0.3653
®0.2591
0.
i
i
1]
0

3432

. 3048
L3578
L2878
L2717

& Neurdnio vencedor para cada tests

oo oo oo oo

e T e O e Y e Y e Y e Y

. 4460
. 3925

3670

L4203
. 3460

3982

L2967
.3945

L3347

4508
3001

.39892
L3250

3146

L3903
LAGT7d

oo oo oo oo

e T e R e O Y e Y e Y

. 5698
. 4554
. 5619
. 5455
L4701
. 52350
L3658
L6515

L1778
L3844
.3040
.2943
L2642
. 2439
. 4496
L4985

oo oo oo oo

L2096
. 3698
. 2475
L3377
L2803
L2753
L3le6
.3809

e0,
. 5645

[ e e o |

L2269
L4795

5304
5073

L4669

4812
2300

Figura B.6: Distancia entre os 8 neurénios (linha) e as 12 faces de teste (colunas) antes

do treinamento.

A atualizacdo dos neurdnios representantes das classes de individuos no banco de da-
dos pode ser util em aplicacdes, onde as faces de teste divergem dos padrdes definidos para
as faces de treinamento com o passar do tempo. Por exemplo: os individuos envelhecem,
a iluminacéo apresenta um decremento com o tempo, o individuo muda ligeiramente o
cabelo, ou seja, o0 algoritmo deve estar em constante aprendizado para extrair e armazenar
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as novas caracteristicas apresentadas pelos individuos nos teste. A figura B.8 simplifica
a modificacao da regido de identificacdo da classe de um individuo de acordo com o seu
vetor (ou neurdnio) representante no banco de dados.

> C_New
C_new =

Columns 1 through 7

0.3525 0.2605 0.3012 0.4054 0.5308 ®0.1353 0.4772
0.4098  #0.0238 0.3936 0.374z2 0.5815 0.2857 0.5203
0.3381 0.2700 0.3715 0.1205 0.44z28 0.3124 0.3990
0.3985 0.4064 0.4359 ®0,.1295 0.4236 0.3637 0.4095
0.1972 0.3571 0.2348 0.1964 0.3469 0.2645 0.2999
&0.0647 0.4136 @0.0719 0.3791 0.3782 0.3001 0.3109
0.2735 0.5243 0.3298 0.3324 0.2897 0.4545 e0.0248
0.3628 0.6066 0.4479 0.3491  #0.0921 0.8752 0.3165
Columns & through 12
0.6183 0.4426 0.3432 ®0.1503 #0.1571
0.6249 0.4467 0.2625 0.2443 0.3064
0.4837 0.2555 @0.0105 0.3658 0.4z209
0.4489 @0.1226 0.1951 0.4337 0.4933
0.3968 0.2s09 0.194z2 0.3738 0.3689
0.4393 0.4709 0.3478 0.4154 0.3307
0.3344 0.4799 0.3885 0.4855 0.5251
®0.0917 0.5171 0.4520 0.6207 0.6282

& Neurdnio vencedor para cada teste

Figura B.7: Distancia entre os 8 neurénios (linha) e as 12 faces de teste (colunas) apds o
treinamento.

Limiar para identificagéo

Limiar para atualizagiio,

X = face de teste
Mc = neurdnio wvencedor para a face teste
Mc’ =neurdnio atualizado

Figura B.8: Modificagéo da regi&o de identificagéo para o neurénio vencedor com a face
de teste X.
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Baixar livros de Literatura de Cordel
Baixar livros de Literatura Infantil
Baixar livros de Matematica
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Baixar livros de Meio Ambiente
Baixar livros de Meteorologia
Baixar Monografias e TCC

Baixar livros Multidisciplinar

Baixar livros de Musica
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Baixar livros de Quimica

Baixar livros de Saude Coletiva
Baixar livros de Servico Social
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Baixar livros de Teologia

Baixar livros de Trabalho
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