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Resumo

A utilizacdo de sistemas biométricos vem sendo amplamente incentivados pelo governo e
entidades privadas a fim de substituir ou melhorar os sistemas de seguranca tradicionais. Os
sistemas biométricos sdo cada vez mais indispensaveis para proteger vidas e bens, sendo
robustos, confiaveis, de dificil falsificagdo e rapida autenticacdo. Em aplicacBes de mundo
real, os dispositivos de aquisicdo de imagem e o ambiente nem sempre sdo controlados,
podendo em certas circunstancias produzir imagens ruidosas ou com grandes variacfes na
tonalidade, textura, geometria, dificultando a sua segmentacdo e por conseqiéncia a
autenticacdo do individuo. Para lidar eficazmente com tais problemas, nesta dissertacdo é
estudado o emprego de comités de maquinas em conjunto com técnicas de processamento de
imagens digitais para a segmentacdo da iris. Os componentes estudados na composi¢do do
comité de maquinas sdo agrupamento por vetores-suporte, k-means e mapas auto-
organizaveis. Para a avaliacdo do desempenho das ferramentas desenvolvidas neste trabalho,
os resultados obtidos sdo comparados com trabalhos relacionados na literatura. Foi utilizada a
base de dados publica UBIRIS disponivel na internet.

Palavras-chave: Sistemas Biométricos, Comité de Maquinas, segmentacdo da iris,
agrupamento por maquinas de vetores suporte, k-means, mapas auto organizavel de
Kohonen.



Abastract

The use of biometric systems has been widely stimulated by both the government and private
entities to replace or improve traditional security systems. Biometric systems are becoming
increasingly indispensable to protecting life and property, mainly due to its robustness,
reliability, difficult to counterfeit and fast authentication. In real world applications, the
devices for image acquisition and the environment are not always controlled and may under
certain circumstances produce noisy images or with large variations in tonality, texture,
geometry, hindering segmentation and consequently the authentication of the an individual.
To deal effectively with such problems, this dissertation investigates the possibility of using
committee machines combined with digital image processing techniques for iris
segmentation. The components employed in the composition of the committee machines are
support vector clustering, k-means and self organizing maps. In order to evaluate the
performance of the tools developed in this dissertation, the experimental results obtained are
compared with related works reported in the literature. Experiments on publicity available
UBIRIS database indicate that committee machine can be successfully applied to the iris

segmentation.

Keywords: biometric systems, committee machine, iris segmentation, support vector
clustering, k-means, self organizing maps..
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1 INTRODUCAO

Na sociedade atual, a identificacéo precisa e rapida dos individuos é uma necessidade
cada vez maior. Como 0s métodos tradicionais de identificacdo baseados em cartdes e senhas
podem ser facilmente fraudados, nos Gltimos anos tém sido propostos métodos mais efetivos e
seguros de identificacdo de pessoas baseados em Biometria. A Biometria é a ciéncia que
estabelece uma identidade para um individuo baseada em seus atributos pessoais, fisicos,
quimicos ou comportamentais (JAIN; FLYNN; ROSS, 2008).

Métodos de identificacdo de pessoas sempre foram muito importantes para toda a
sociedade. No mundo atual, as pessoas sempre precisam carregar algum documento para
identifica-las, como se a individualidade somente existisse para pessoas que portam tais
documentos (PROENCA e ALEXANDRE, 2006). Partindo do fato de que ndo existem
pessoas completamente idénticas, a necessidade da utilizacdo de tais documentos se extingue
qguando se dispde de métodos capazes de diferenciar cada individuo, sem confundi-los com
seus semelhantes. Esse € o principal objetivo das pesquisas em biometria. Um sistema
biométrico é essencialmente um sistema de reconhecimento de padrdes que realiza a
identificacdo de um individuo através da determinacdo da autenticidade de uma(s)
caracteristica(s) fisioldgica(s) e/ou comportamental (is) (FAUNDEZ-ZANUY, ELIZONDO,
et al., 2007).

Um fator importante no projeto de um sistema real é determinar como um individuo é
identificado. Dependendo do contexto, um sistema biométrico pode ser tanto um sistema de
verifica¢do (autenticacdo) ou um sistema de identificacdo (reconhecimento). Na verificacdo o
sistema é projetado para responder a seguinte questdo: Esta pessoa € quem ela diz ser? Ja na
identificacdo a questdo é: Quem é esta pessoa? Ambos sdo largamente empregados para
controle de acesso, vigilancia, seguranca computacional, etc. Tanto na verificagcdo quanto na

identificacdo ha quatro fases distintas: captura, extracdo, comparacdo e resposta (Figura 1.1).

Extrac&o das
Caracteristicas

!

Classificacéo ‘

Captura | me——3 SEIMENIACEAD | mmmd

Respostas €——
|

Figura 1.1 — Fases de um sistema biomeétrico.



A iris humana tem sido utilizada em sistemas de reconhecimento automatico, bem
como outros dados biomeétricos, para efeitos de verificacéo e identificacdo. Uma vez que suas
caracteristicas sdo Unicas para cada individuo e estavel com a idade, isto é, ndo varia com a
idade. A iris tem um grande potencial de utilizacdo na avaliagdo biométrica ndo invasiva
(MIRA e MAYER, 2003).

As necessidades emergentes de um acesso seguro e rapido requerem técnicas nao
cooperativas. Como exemplo, podemos pensar ao acesso em um edificio onde os usuarios ndo
precisam olhar através de um pequeno buraco para ter sua iris reconhecida, mas em vez disso,
um sistema de captura de imagem que recupere os dados necessarios da iris ao se aproximar
de uma porta. Isto € muito menos invasivo e permiti a difusdo de sistemas de reconhecimento
da iris para aplicacdes cotidianas (PROENCA e ALEXANDRE, 2006).

Proenca e Alexandre (2006) citam algumas vantagens em se utilizar um sistema de
reconhecimento da iris ndo cooperado (PROENCA e ALEXANDRE, 2006).

Seguranca: Como a cooperacdo nao € necessaria, 0S USUAdrios ndo precisam ter
conhecimento sobre o reconhecimento através da iris. Obviamente, € muito mais dificil
enganar o sistema, quando o sujeito ndo sabe quando e onde o sistema esta fazendo a tarefa de
reconhecimento.

Comodidade para o usudério: A cooperacdo dos usuarios sobre o processo de captura
de imagem dura alguns segundos e muitas vezes, € necessario repetir o processo. O fato de
que 0s usuérios ndo terdo que fazer essa tarefa ird aumentar a sua comodidade.

Numero total de pessoas reconhecidas: Sistemas ndo cooperado terdo um ndmero
maior de reconhecimento do que os sistemas cooperativos.

Em sistemas ndo cooperados, os dados biométricos sdo ruidosos, sua localizagdo pode
ser realizada inadequadamente e as imagens estdo sujeitas a grandes variacdes. Na literatura
ndo existe metodologia sistematica e eficaz capaz de propor modelos adequados para lidar no
tratamento destes problemas. Portanto, os comités de maquinas se apresentam como
alternativas promissoras. Existem versdes estaticas de comités, na forma de ensembles de
componentes, e versdes dinamicas, na forma de misturas de especialistas. Esta dissertacdo se
dedica ao estudo dos componentes estaticos de um ensemble, tais componentes sdo formados

por: agrupamento por vetores suporte, k-means e mapas auto-organizaveis.



1.1 OBJETIVO

O objetivo desta dissertacdo € investigar 0 emprego de comité de maquinas em
conjunto com técnicas de processamento de imagens digitais para a segmentacdo da iris em
imagens ruidosas ou com grandes varia¢Oes na tonalidade, textura e geometria. Para alcangar
este objetivo, técnicas de geracdo e combinacdo de componentes sdo investigadas. Devido ao
ndo conhecimento prévio da localizacdo exata da iris na imagem e sua area, toda a abordagem

esta restrita ao caso de treinamento ndo supervisionado.

1.2 CONTRIBUICOES DESTE TRABALHO

As principais contribuigdes deste trabalho podem ser descritas como:
e Estudo e implementacdo de técnicas tradicionais de processamento de imagem para
segmentacao da iris;
e Emprego de Redes Neurais Artificiais juntamente com a transformada de Hough visando
diminuir o custo computacional na busca da circunferéncia da pupila;
e Estudo e implementacdo de comités baseadas em Agrupamento por Vetores Suporte, k-

means e mapas auto organizaveis;

1.3 ESTRUTURA DOS CAPITULOS

Para melhor entendimento da pesquisa realizada por esta dissertacdo, no capitulo 2,
sdo descritas as técnicas tradicionais de processamento de imagem e segmentacdo. J& no
capitulo 3, é apresentada uma introducdo sobre sistemas biométricos e o estado da arte de
trabalhos relacionados a segmentacdo da iris. No capitulo 4, € apresentada uma revisao
sucinta de comité de maquinas e os componentes empregados nesta dissertagdo. E enfim, o

capitulo 5, apresenta os resultados obtidos com as técnicas desenvolvidas nesta dissertagéo.



2 PROCESSAMENTO DE IMAGEM DIGITAL

Uma imagem digital é representada por uma matriz M x N, sendo que N corresponde a
largura e M a altura. A funcdo f(M, N) denota um ponto na imagem e é chamado de pixel. Em
imagens em tons de cinza (Figura 2.1a) um pixel é definido no intervalo (0, 255) (0 para preto
e 255 para branco) e em imagens coloridas (Figura 2.1b) um pixel é definido por vetor
composto por 3 atributos, indicando as cores vermelho, verde e azul (do inglés red, green e
blue - RGB) sendo que o valor de cada componente esta no intervalo (0, 255).

(@) Tons de Cinza (b) Imagem Colorida

Figura 2.1 — Exemplo de imagem colorida e em tons de cinza (PROENCA e ALEXANDRE,
2006).

Alguns métodos de segmentacdo de imagem, como a binarizacdo, demandam uma
imagem representada por tons de cinza. Para transformar uma imagem colorida em tons de

cinza, calcula-se a media das trés cores do pixel — vide Equagdo (2.1).

f(M,N,R) + f(M,BN, G)+ f(M,N,B) (2.1)

2.1 FUNDAMENTO DE COR

Cor é uma propriedade importante na analise de imagens realizada pelos seres
humanos com ou sem o auxilio do computador. A identificacdo de objetos e a interpretacéo de
uma cena podem ser simplificadas com o uso de cor (PEDRINI e SCHWARTZ, 2008).

As caracteristicas usadas para distinguir uma cor de outra sdo o brilho, 0 matiz e a
saturacdo. O brilho ou luminancia representa a nocdo de intensidade luminosa da radiagéo. O



matiz € uma propriedade associada ao comprimento de onda predominante na combinacéo de
ondas de luz. A saturacdo expressa a pureza do matiz ou, de modo similar, o grau de mistura
do matiz original com a luz branca. O matiz e a saturacdo, quando tomados juntos, sdo
chamados de crominancia e uma cor pode ser caracterizada pelo seu brilho e crominancia.

Os modelos ou espacgos de cores permitem a especificacdo de cores em um formato
padronizado para atender a diferentes dispositivos graficos ou aplicacGes que requeiram a
manipulacdo de cores. Um modelo de cor € essencialmente uma representacdo tridimensional
na qual cada cor € especificada por um ponto no sistema de coordenadas tridimensionais. O
universo de cores que podem ser reproduzidas por um modelo é chamado de espaco.

GA

Cianos-

“¥Branco
reto R
Azul
/ Magenta
B

Figura 2.2 — Modelo RGB (PEDRINI e SCHWARTZ, 2008).

O modelo de cor comumente usado para a representacdo de imagens digitais é 0 RGB
(SONKA, HLAVAC e BOYLE, 1993). Este modelo é baseado em um sistema de
coordenadas cartesianas, em que 0 espaco de cores é um cubo (Figura 2.2). As cores
primérias, vermelho (R — red), verde (G — Green) e azul (B — blue) estdo em trés vértices do
cubo. As cores priméarias complementares, ciano, magenta e amarelo, estdo em outros trés
vertices. O Vvértice sobre a origem é o preto e 0 mais afastado da origem corresponde a cor
branca. Neste modelo, a escala de cinza se estende através da diagonal do cubo, ou seja, a reta

gue une a origem (preto) ao vértice mais distante (branco).

2.2 HISTOGRAMA

O histograma de uma imagem corresponde a distribuicdo dos niveis de cinza, o qual
pode ser representado através de um grafico indicando o nimero de pixels na imagem para

cada nivel de cinza.



Através do histograma de uma imagem é possivel obter varias medidas estatisticas de
uma imagem, como minimo, maximo, média, variancia e desvio padrdo dos tons de cinza dos
pixels (PEDRINI e SCHWARTZ, 2008). A Figura 3.3a ilustra uma imagem em tons de cinza
e a Figura 3.3b, o histograma correspondente.
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(@) Tons de cinza (b) Histograma

Figura 2-3 — Histograma da imagem em tons de cinza.

2.3 EQUALIZACAO DO HISTOGRAMA

O método de equalizacdo do histograma modifica a imagem em tons de cinza de forma
a obter uma distribui¢do uniforme do histograma, ou seja, 0s niveis de cinza devem aparecer
na imagem aproximadamente com a mesma frequéncia. Nas Figuras 3.4a e 3.4b € apresentada
uma imagem em tons de cinza e o histograma correspondente. Ja nas Figuras 3 4c e 3.4d ¢
apresentada a mesma imagem em tons de cinza e o histograma correspondente apds a

equalizacéo.
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(c) Imagem Equalizada (d) Histograma Equalizado

Figura 2-4 — Histograma equalizado.

A equalizacéo do histograma possui a vantagem de ser completamente automatica em
relacdo as técnicas manuais para modificacdo de contraste. Entretanto, ha situacdes nas quais
a equalizacdo de histograma pode degradar uma imagem. Um exemplo é quando a imagem a
ser transformada possui um histograma com grande concentracdo de pixels em poucos niveis
de cinza (SONKA, HLAVAC e BOYLE, 1993).

2.4 BINARIZACAO

A binarizacdo consiste em transformar uma imagem de niveis de cinza em uma
imagem com duas cores (branco e preto) ou binaria. Uma das maneiras de se obter uma
imagem binarizada é através da analise de seu histograma, definindo uma cor como limiar,
desta forma, os pontos da imagem que possuem uma cor menor que este limiar sdo
modificados para 0, e as cores acima deste limiar, sdo modificadas para 255. A Equacéo (2.2)
demonstra como aplicar a binarizagéo:

(0, sef(M,N)<LIMIAR (2.2)
fM,N) = {255, se f(M,N) > LIMIAR

e o %
TR
0 it

(@) Tons de cinza (b) Binarizada

Figura 2.5 — Imagem Binarizada.



A Figura 2.5 exemplifica o processo de binarizagdo. Através da analise do histograma

da Figura 2-4b se obteve um limiar de 160.

2.4.1 BINARIZACAO DE OTSU

Um modelo automatico de binarizacdo que procura obter o melhor limiar para a
separacdo dos pixels é proposto por Otsu (OTSU, 1979). O método considera que o
histograma de uma imagem é composto de duas classes, que possuem caracteristicas proprias,
ou seja, sua média e desvio padrdo. A variancia o2, e a média u; globais da imagem sdo
calculadas, e entdo, o método de Otsu procura maximizar a razdo n(T) da variancia entre as
classes a2 em relagdo a variancia total, considerando todos os valores possiveis do limiar T —

Equacéo (2.3).
2

n(T) = Z—Zj (2.3)

A variancia global € obtida através da Equacgdo (2.4) para um intervalo de intensidade
de cinza de (0 ,L-1).

L—1
UZT = Z(i - HT)ZPL' (2.4)
i=0

onde:

L-1

Hr = Z L.p; (2.5)

i=0

a variancia entre as classes pode ser obtida através da equacéo (2.6).

0%p = w1w(H1p)? (2.6)
onde:
T

W, = Zpi 2.7)

i=0
(Uz = 1 — wl (28)

Us
- s 2.9
Hq w, (2.9)
w, = Ur — Ug (210)




T
= zi_pi (2.11)
i=0
L-1
n.
Z p=1  p=- (2.12)
i=0

De acordo com a Equacdo (2.3), a razdo n(T) é calculada para todos os valores
possiveis de T. Desta forma, o limiar 6timo pode ser determinado como:

T = argmaxn(T) (2.13)

Segundo Pedrini e Schwartz (2008), o método proposto por Otsu possui um bom

desempenho em imagens com maior variancia da intensidade, com a desvantagem de assumir

que o histograma da imagem seja bimodal.

2.5 FILTRAGEM NO DOMINIO ESPACIAL

O dominio espacial refere-se ao proprio plano da imagem, ou seja, a0 conjunto de
pixels que compde uma imagem. A transformacdo de um ponto da imagem f(M, N) depende
do valor do proprio pixel e de outros pontos da vizinhanga de f(M, N). O processo de filtragem
é realizado por meio de matrizes denominadas mascaras, as quais sdo aplicadas através do
processo de convolucao sobre a imagem.

Em processamento de sinal, um filtro linear é caracterizado pela sua resposta a um
impulso. A resposta g(x) de um filtro linear w(x) para um sinal continuo unidimensional f(x) é

dada através da seguinte integral de convolucéo:

900 = f FO wx - Odt (2.14)
0

Imagens digitais sédo bidimensionais e discretas. Assim a convolu¢do de uma imagem

f(M, N) por um filtro w é dada por:
M-1N-1

G(M,N) = Z Z Fom —i,n— Hw(,)) (2.15)

i=0 j=0
Para obter a imagem G(M, N), o filtro é aplicado em todos os pixels da imagem,

obedecendo a restri¢cdes de borda.
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2.6 FILTRAGEM GAUSSIANA

O operador de suavizagdo gaussiana consiste em uma operacdo de convolucao
utilizada para remover detalhes e ruidos de uma imagem. O filtro é obtido através da funcao
gaussiana bidimensional. A funcdo gaussiana com média zero é definida como:

1 —G&?+y?
G(x,y) = o2 e 207 (2.16)

Como a imagem é uma colecdo discreta de pixels, € necessario produzir uma

aproximacdo discreta da funcdo de distribuicdo. Na teoria, a distribuicdo gaussiana é
assintdtica e positiva em qualquer valor. Logo, seria necessaria uma méascara de convolucao
infinitamente grande, mas na pratica esta se torna zero para valores mais distante do que trés
ou quatro desvios-padroes em relacdo a média, 0 que permite entdo a truncagem da méscara a
partir deste ponto. A Equacéo (2.17) ilustra uma méscara com uma escala ¢ = 1.4 e dimenséo
5x5.

114 9 12 9 4
—I5 12 15 12 5
4 9 12 9 4|
2 4 5 4 2

Ja a Equacdo (2.18) ilustra uma mascara com a mesma escala, mas com dimensao 3x3.
1 [1 2 1] .19)
—=2 4 2 2.18
273 1 2 1
Filtros gaussianos apresentam diversas caracteristicas que os tornam particularmente
uteis em processamento de imagens (PEDRINI e SCHWARTZ, 2008):

24542}

(2.17)

e As funcbes gaussianas em duas dimensfGes sdo simeétricas, com isto, o grau de
suavizagdo realizado através do filtro sera 0 mesmo em todas as direcoes.

e A suavizacdo é realizada substituindo cada pixel por uma média ponderada dos pixels
vizinhos, tal que o peso dado a um vizinho decresce monotonicamente com a sua
distancia ao pixel central.

e O grau de suavizacdo esta relacionado com o pardmetro de desvio padrdo: quanto
maior o valor, maior é o grau de suavizacao.

e A funcdo gaussiana permite a decomposicdo das componentes x e y. Portanto, a

convolucéo pode ser realizada processando a imagem com um filtro unidirecional, e
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processar o resultado ortogonalmente com o outro filtro unidirecional, reduzindo desta

forma o nimero de operacgdes utilizadas na convolugdo gaussiana.

2.7 DETECCAO DE BORDAS

A deteccdo de borda é fundamental na analise de imagens. Uma borda é o limite entre
duas regides com propriedades relativamente distintas de nivel de cinza (SONKA, HLAVAC
e BOYLE, 1993). Bordas caracterizam os limites de objetos em uma figura, e séo
determinantes para a segmentacdo, registro e identificacdo de objetos em uma cena
(LALIGANT e TRUCHETET, 2010).

A operacdo de identificacdo de mudancas locais significativas nos niveis de cinza da
imagem pode ser descrita por meio do conceito de derivada. Como uma imagem depende de
duas coordenadas espaciais, as bordas da imagem séo expressas por derivadas parciais. A
técnica para encontrar a forca (intensidade) e a direcdo da borda na posic¢do (x, y) de uma
imagem f, é o gradiente, denotado por V£, e é definido por:

_0fxy).  of(xy) .
Vf = % i+ 3y i (2.19)

onde i e j, s@o vetores unitarios das direcdes x e y, respectivamente. Uma variacdo rapida de

f(x, y) ao longo da direcdo x e lenta ao longo da diregdo y indica a presenca de uma borda

praticamente vertical. Na forma vetorial, o gradiente da imagem pode ser expresso como:

7]
|9x|

Vf = l j (2.20)

of
dy

A magnitude do gradiente equivale a maior taxa de variacdo de f(x, y) de acordo com a

unidade de distancia na direcdo de Vf, sendo determinada através da distancia Euclidiana de

acordo com a Equacéo (2.21). Para uma reducdo no esforgco computacional, outra forma de se

calcular a magnitude do gradiente € através da distancia de Manhattan Equacéo (2.22).

mag(Vf) = J (%) t (i) (2:21)

dy

mag(Vf) = |g| + |%| (2.22)
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A direcdo do vetor do gradiente de uma imagem representada por f(x, y) é obtida
através do angulo calculado na Equacdo (2.23). Em que 6(x,y) é o angulo da direcdo do

vetor Vf na posicao (X, y):
0(x,y) = arctan (')x/af , (2.23)
ay

onde 6(x,y) é o angulo medido em radianos do eixo x entre o ponto (X, y) - Figura 2.6. Uma
mudanca em intensidade pode ser detectada pela diferenca entre os valores de pixels
adjacentes. Bordas verticais podem ser detectadas pela diferenca horizontal entre os pontos,
enquanto bordas horizontais pela diferenca vertical entre os pontos.

of 4
dy
vf
0
»0f
(x,y) x

Figura 2.6 — Direcdo do gradiente.

Uma imagem digital é discreta por natureza e por isso as Equacfes (2.21) e (2.23),
contendo derivadas, devem ser aproximadas através de diferencas. Uma forma simples de

aproximagao consiste em usar a diferenca da Equacao (2.24) na direcdo x e a Equacédo (2.25)

na direcao y.
of _ _ 2.24
- =fxy) - fx+1y) (2.24)
of
3y =[GV~ fEy+1) (2.25)

Sobel (1990) propbs um operador que aproxima a magnitude do gradiente mediante a

diferenca de valores ponderados dos niveis de cinza da imagem (SOBEL, 1990). Ou seja:

afz fx+1Ly—-D+ 2f(x+1L,y)+ f(x+1,y+1)]—

ax (2.26)
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of . _
5y S UG =LY+ D+ 2@y + D+ fG+ Ly +1)] 2.27)

Em que através das EquacOes (2.26) e (2.27) sdo obtidas as méascaras do operador
Sobel — Equacdo (2.28), essas mascaras sdo convoluidas (Se¢do 2.5) com a imagem obtendo-

se uma imagem com as bordas destacadas — vide Figura 2-7.

P -1 0 1 P 1 2 1
a—f= [—2 0 2] e a—f= [0 0 0 (2.28)
¥ a1 0 1 -1 -2 -1

#

.

A

(@) Imagem original (b) Bordas detectadas com Sobel
Figura 2-7 — Deteccéo de bordas pelo operador Sobel.

Outra abordagem para a deteccdo de bordas é proposta por Canny, que procura
otimizar a localizacdo de pontos da borda na presenca de ruido (CANNY, 1987) (SONKA,
HLAVAC e BOYLE, 1993).

O algoritmo é composto por cinco etapas:

1) Procede-se com a remocao de ruidos através da filtragem gaussiana (Secgéo 2.6).

2) Calcula-se a magnitude e a direcéo do gradiente.

3) As bordas sdo marcadas para 0s pontos cuja magnitude do gradiente seja

localmente maxima na direcdo do gradiente.

4) Bordas sdo potencialmente determinadas através de dois limiares diferentes, T; e

T,,com T, > T;. Essa etapa é conhecida como limiarizacdo com histerese. Pontos
da borda que possuem magnitude gradiente maior que T, sdo mantidos como

pontos da borda. Qualquer outro ponto conectado a esses pontos da borda €
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considerado como pertencente a borda se a magnitude de seu gradiente estiver

acima de Ty.

O detector de bordas de Canny apresenta-se como 0 método com maior robustez em
relagdo aos outros métodos (SONKA, HLAVAC e BOYLE, 1993). A Figura 2-8 exemplifica

0 método de Canny em uma imagem do olho humano.

S

o A R A
p 1%
el h

R A

(@) Imagem Original (b) Bordas detectadas

Figura 2-8 — Operador de Canny.

2.8 TRANSFORMADA DE HOUGH

Se uma imagem é composta de objetos cuja forma e tamanho sdo conhecidos, a
segmentacdo pode ser vista como um processo de busca destes objetos dentro da imagem
(ROSTEN, PORTER e DRUMMOND, 2010).

A transformada de Hough consiste em detectar um conjunto de pontos na imagem que
pertencam a um contorno parametrizado especifico (HOUGH, 1962). A transformada de
Hough em conjunto com outras técnicas de segmentacdo ¢ amplamente utilizada na detecgédo
da iris e pupila (LI, L1U, et al., 2009).

O método consiste em se definir um mapeamento entre o espago da imagem f(x, y)
com as bordas detectadas (Secdo 2.7) e 0 espaco de parametros também conhecido como
espaco de Hough. Para a detecgdo de circunferéncias, uma possivel formulacdo em
coordenadas cartesianas € apresentada na Equacdo (2.29). E na forma paramétrica é
representada em coordenadas polares na Equacéo (2.30).

(x—a)¥+(y—-b)?=r? (2.29)
x=a+rcosf

(2.30)
y=b+rsenf
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Nessas equacdes, a e b sdo as coordenadas do centro da circunferéncia, r é o raioe 0 é
a direcdo do gradiente. Para cada ponto na imagem f(x, y), a célula de acumulacdo (a,b,r) é
incrementada se o ponto (a,b) estiver a uma distancia de raio r do ponto (x,y). Desta forma,
considera-se como uma circunferéncia na imagem, se o centro (a, b) e o raio r, sdo

encontrados frequentemente no espaco de parametros.

2.9 EROSAO E DILATACAO COM MORFOLOGIA MATEMATICA

A linguagem da morfologia matemaética é a teoria dos conjuntos, onde os conjuntos
representam as formas em uma imagem. Esta oferece uma abordagem unificada e poderosa
para varios problemas de processamento de imagem (GONZALEZ e WOODS, 2010).

A morfologia matematica consiste em uma metodologia para manipular imagens
binarias ou em tons de cinza através de operadores morfolégicos. Essa técnica de
processamento e analise de imagem € utilizada em processos como, extracdo de componentes
conexos, extracdo de bordas do objeto, afinamento de bordas (PEDRINI e SCHWARTZ,
2008).

Ap0s o processo de binarizagdo é possivel aplicar a morfologia matematica para retirar
ou reduzir irregularidades nos contornos, eliminar buracos no interior e remover ruidos,
através das operacdes de eroséo e dilatacdo (ZHANG e QIN, 2010).

Em imagens binarias, 0s conjuntos em questdo sdo membros do espaco bidimensional
de nimeros inteiros Z2 em que cada elemento de um conjunto é um vetor bidimensional de
coordenadas (x,y) de um pixel branco de uma imagem.

A erosdo do conjunto A por B é definido na Equacdo (2.31). O conjunto resultante da
erosdo de A por B é o conjunto de todos os pontos X, tal que B, transladado por x, esta contido
em A. Considera-se A como uma imagem binaria e B como um elemento estruturante.

A © B=[x|(B), 4] (2.31)

A erosao tem a vantagem de remover saliéncias e remover pequenas regides isoladas
gue poderdo ser ruido. Tem, no entanto o inconveniente de aumentar buracos no interior dos
objetos reentrancias nos seus contornos e de poder separar partes do mesmo objeto que se
encontrem unidas por linhas finas.

A dilatacdo de A por B é definida na Equacdo (2.32). Essa equacdo baseia-se na

reflexdo de B em torno de sua origem, seguida da translacdo dessa reflexdo por x. A dilatacéo



16

de A por B é, entdo, o conjunto de todos os deslocamentos de x de forma que B e A se
sobreponham pelo menos por um elemento ndo nulo.
A®B=[x|B), n A+ Q] (2.32)

A dilatacdo tem a vantagem de eliminar reentrancias nos contornos e buracos no
interior dos objetos. Tem as desvantagens de realcar saliéncias, aumentar pequenas regides
que poderao ser ruido e ligar dois objetos distintos que estejam muito proximos.

Para reduzir estas desvantagens, usa-se normalmente qualquer combinacdo destas
técnicas. Se o objetivo é erodir um objeto, é possivel dilatd-lo primeiro para eliminar
pequenas reentrancias ou buracos e seguidamente erodi-lo duas vezes seguidas (SONKA,
HLAVAC e BOYLE, 1993).



17

3 BIOMETRIA

Biometria € a ciéncia que estabelece uma identidade para um individuo através dos
seus atributos pessoais, fisicos, quimicos ou comportamentais. Impressdo digital, face,
geometria da méo, iris e retina sdo exemplos de biometrias com atributos fisicos; assinatura,
caminhada e digitacdo sao atributos comportamentais e DNA atributo quimico.

A utilizacdo de sistemas biométricos tem sido cada vez mais incentivada pelo governo
e entidades privadas a fim de substituir ou melhorar os sistemas de seguranca tradicionais
(PROENGCA e ALEXANDRE, 2006).

Sistemas de autenticacdo biométrica sdo cada vez mais indispensaveis para proteger
vidas e bens. Eles sdo robustos e confiaveis, de dificil falsificacdo, e podem autenticar os
individuos rapidamente (FAUNDEZ-ZANUY, ELIZONDO, et al., 2007).

Um sistema biométrico é essencialmente um sistema de reconhecimento de padrdes
que adquire dados biométricos de um individuo, extrai uma ou mais caracteristicas definidas a
partir dos dados coletados e faz a comparagdo com um conjunto de caracteristicas
armazenadas no banco de dados, executando uma acdo com base nesta comparagao.

Um sistema biométrico genérico pode ser visto como tendo quatro modulos principais
(JAIN, FLYNN e ROSS, 2008): um modulo de aquisicdo; um de extracdo de caracteristicas;
comparacdo das caracteristicas e um de banco de dados. A Figura 3.1 demonstra o
funcionamento de um sistema biométrico para classificacdo de um individuo com a utilizagédo

da iris.

Segmentacéo Normalizacgéo

>

Extracdo das | Caracteristicas

;IJ;.:

— Classificagéo Comparagéo das 0101000011
Individuo  [€— B.D. [€ 1000101101

Caracteristicas

Figura 3.1 — Funcionamento de um Sistema Biométrico da iris.

e Aquisicdo - O processo de aquisicdo obtém os dados biométricos atraves de sensores
biométricos e, com auxilio de um software, as caracteristicas sdo extraidas e

armazenadas em um banco de dados.
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e Extracdo de caracteristicas - No processo de extracdo é obtida uma representacéo

digital do exemplar obtido, em que cada exemplar é associado a um Unico individuo.

e Comparagdo - As caracteristicas extraidas sdo comparadas com 0s modelos
armazenados para verificar qual o grau de similaridade entre as caracteristicas

extraidas do individuo com as armazenadas previamente no banco de dados.

e Banco de dados - O banco de dados funciona como repositério de informacdes
biométricas e juntamente com as caracteristicas extraidas, sdo armazenado os dados

como PIN (numero de identificacdo pessoal) e nome do individuo.

A Figura 3.22 apresenta a situacao atual quanto a utilizacdo dos sistemas biométricos

existentes.

1,6% Outras

Modalidades
38,3% Digital

10 dedos

28,4%
Impressdo

Digital ™~

5,1%iris
-

1,8%
Geometria da

mio 2, 4% veias

8% Biometria
multipla

Figura 3.2 — Situacao atual dos sistemas Biométricos (GROUP, 2009).

3%Voz

11 4%Face

A seguir serdo apresentados brevemente os dois sistemas biométricos mais utilizados
conforme o grafico da Figura 3.2 e, posteriormente, com uma maior abrangéncia, 0 sistema

biométrico com utilizacéo da iris.

3.1 IMPRESSAQ DIGITAL

A impressao digital é a representacdo da epiderme de um dedo, existindo um padrdo
de intercalacéo das cristas e dos vales (JAIN, FLYNN e ROSS, 2008).



19

=

Intercalacao Cristas

Figura 3.3 — Exemplo de impresséo digital.

A biometria da digital consiste em encontrar os padrdes nas intercalacdes das cristas e
vales (Figura 3.3) (JAIN, HONG e BOLLE, 1997). Alguns fatores podem prejudicar a
identificacdo ou autenticacdo do individuo no processo de biometria da digital. Trabalhos
manuais podem ao longo do tempo modificar as intercalagdes das cristas do individuo
(BLEHA, SLIVINSKY e HUSSEIN, 1990) formando um novo padrdo na sua digital. O
dispositivo de coleta da digital pode ficar sujo ou oleoso, acrescentando ruidos na imagem
coletada (BLEHA, SLIVINSKY e HUSSEIN, 1990).

3.2 RECONHECIMENTO DA FACE

Segundo (PHILLIPS, MARTIN, et al., 2000) os atributos referentes a dimenséo,
proporcdo e fisicos da face de uma pessoa sao Unicos.

Figura 3.4 — Geometria da face.
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A biometria da face consiste em um sistema de analise da geometria facial (Figura 3.4)
neste sistema, as caracteristicas sdo distancias entre boca e orelha, nariz e orelha, olho e nariz,
olho e orelha, queixo e orelha e testa e orelha. A robustez do sistema € determinada através da
quantidade de caracteristicas extraidas da face (PHILLIPS, MOON, et al., 2000).

Geralmente, as imagens da face, comparadas com imagens da digital e iris, possuem
uma quantidade maior de atributos, com o crescimento da base de dados, o sistema perde
desempenho ao fazer a comparagdo do individuo com o restante das imagens para sua
identificacdo (PHILLIPS, MARTIN, et al., 2000).

3.31IRIS

A iris é formada no inicio da vida em um processo chamado morfogénese. Depois de
completamente formada, a textura é estavel ao longo da vida. A iris tem um padréo Unico de
olho para olho e de pessoa para pessoa Figura 3.5 (PROENCA e ALEXANDRE, 2006).

s pupila

Figura 3.5 — Olho humano (DAUGMAN, 1993).

A biometria da iris consiste em uma varredura a fim de analisar padrdes nas ranhuras
que a formam. Oculos, lentes de contato e mesmo cirurgia ocular ndo modificam as

caracteristicas da iris.
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3.3.1 METODO DE DAUGMAN

A metodologia proposta por John Daugman (DAUGMAN, 1993) é certamente a mais
citada na literatura de reconhecimento de iris. E licenciada para a Iridian Technologies, que
detém 99,5% dos sistemas comerciais de reconhecimento de iris do mercado (PROENCA e
ALEXANDRE, 2006). Proposta em 1992, foi a primeira metodologia efetivamente
implementada em um sistema biométrico.

Daugman assume que a pupila e a iris possuem uma forma circular e propGe a seguinte

integral parametrizada para a sua segmentagdo (DAUGMAN, 1993).

0 )
Go(r) * — 3§ f(x) ds‘ (3.1)
or Jixoyo 27

maxr,xo,yo

Este operador busca no dominio (x, y) da imagem f(x,y), contendo um olho, o
conjunto de parametros de centro e raio (r, xq, yo) que apresenta o valor maximo da derivada
parcial da integral da imagem normalizada ao longo de um caminho circular ds. A funcao
Go(r) € um filtro gaussiano para a reducao de ruidos da imagem.

Para normalizacdo da iris, com o objetivo de compensar distancias entre o individuo e
a camera e contragdes da pupila, é aplicada a Equacao (3.2), transformando a imagem original
f(x,y), com coordenadas cartesianas, em uma nova imagem f(r,q) em coordenadas polares. A

normalizacdo transforma o anel que contém a pupila em um retangulo com dimensdes fixas.

x(r,0) =1 —1)x, (0) - rx5(6) (3.2)

Para a extracdo das caracteristicas da iris, Daugman propde um método chamado
Wavelets 2D de Gabor, que mapeia a iris em vetores e adquire os dados relevantes da
imagem, como frequéncia espacial, orientacdes e posicdes. Com estes dados, é possivel
mapear o0 cddigo da iris (Figura 3.6).
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Figura 3.6 — IrisCode (DAUGMAN, 1993).

O autor define o filtro de Gabor para mapeamento da iris definido em um sistema de

coordenadas polares duplo de (r, 8) como:
H(r, ) = exp~i@0=00) gxp=(—10)*/a? gy, =(~6-00)/ (3.3)

Os parametros « e S variam em proporgdo inversa a w para gerar uma similaridade no
conjunto de filtros centralizados no intervalo de 6, e ro. A classificacdo é obtida através do

calculo de similaridade entre duas iris (A e B) através da equacéo:

2048

1
= —— . . 3.4
HD = oo El A;(XOR)B; (3.4)
=

Este calculo de similaridade entre duas iris é conhecido como distancia de Hamming e
define a porcentagem de diferenca entre os codigos de duas iris quaisquer. Normalmente, se
aceita um padrdo de 50% de bits semelhantes entre dois cddigos de iris diferentes (HD = 0,5).
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Auténticos Impostores
média: 0,019 média: 0,456
desvio padrdo: 0,039 desvio padrao: 0,020

Quantidade

482.600 comparagoes

00 01 02 03 04 05 06 07 08 09 1.0
Distancia de Hamming

Figura 3.7 — Distribuicdo da distancia de Hamming (DAUGMAN, 1993).

Na Figura 3.7 é possivel visualizar que quanto maior o percentual da distancia de
Hamming, maior é a chance de aceitar duas iris diferentes como sendo iguais, € quanto menor

o0 percentual, maior é a chance de se comparar errado a mesma iris.

3.3.2 METODO DE WILDES E CAMUS

Os autores propuseram uma metodologia para busca da iris e da pupila baseada na
equacdo de Daugman (CAMUS e WILDES, 2002) e que pode ser vista na Equacéo (3.5).

1(6,7)
n

=Y @-Dlg@nl- > llg®.n- g@nl- 39)
6=1

p=6+1

em que ||g(6,r)|| é o gradiente sobre 8,r da imagem normalizada. Apos esse procedimento
segue-se a deteccao de borda usando-se a transformada de Hough.

Este método é eficaz em imagens em que o contraste da regido da iris com a da pupila
sdo claramente separados. Em imagens ruidosas ou com baixo contraste da iris com a pupila a
precisdo do algoritmo decai de forma significativa (PROENCA e ALEXANDRE, 2006).
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3.3.3 METODO DE PROENCA E ALEXANDRE

Proenca e Alexandre (2006) propuseram um algoritmo de segmentacdo baseado na
textura da imagem. Os autores empregam métodos de agrupamento de dados em um conjunto
formado através do célculo do momento geométrico de segunda ordem para cada pixel da
imagem, produzindo uma imagem intermediaria, na qual se aplica o detector de bordas de
Canny (CANNY, 1987). Em seguida, a iris e pupila sdo localizadas usando a transformada de
Hough (PROENCA e ALEXANDRE, 2006). O momento geométrico de segunda ordem para
cada pixel é calculado como:

Wi [/,
Mypq = z z (f (m,)xh, y1) (3.6)
WL\,

em que M,, € o momento geométrico de segunda ordem pg, f(m, n) € a intensidade do pixel
de uma imagem f, x e y sdo as coordenas de vizinhanga e W a largura.

Os autores concluiram que este momento ndo dispunha de capacidade discriminante
suficiente e propuseram entéo a aplicacdo da tangente hiperbdlica como um mapeamento nédo

linear:

Fq(i,)) = % Z (tanh (G(Mpq(a, b) — M))) (3.7)
(a.b)e W

em que F,, € a imagem resultante do momento M,, com média Me W;; € uma janela L X L
com média centralizada na posi¢do (i,j). c € o parametro que controla a forma da funcéo
logistica e que foi determinado por tentativa e erro, sendo que 0,01 foi o melhor valor para a
maioria dos casos. Os autores realizaram a clusterizacdo da imagem resultante com trés

diferentes algoritmos: k-means, fuzzy k-means e mapas auto-organizaveis de Kohonen.

3.3.4 METODO DE KHEIROLAHY

Todos os métodos para a segmentacdo da iris sdo baseados em modelos para
localizacdo da circunferéncia da pupila e da iris. Em imagens ruidosas ou de baixo contraste
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da pupila com a iris, estes métodos apresentam uma deficiéncia na segmentacao da pupila. Os
autores propuseram entdo uma otimizacdo do mapeamento de cores da imagem para a
diminuicao dos ruidos e melhorar o desempenho na segmentacdo da pupila com os métodos
de localizacdo de circunferéncia (KHEIROLAHY, EBRAHIMNEZHAD e SEDAAGHI,
2009). A Figura 3.8 ilustra o processo empregado pelos autores.

(@) Imagem Original (b) Imagem (c) Pupila segmentada

Figura 3.8 — Otimizacdo do mapeamento de cores da iris (KHEIROLAHY,
EBRAHIMNEZHAD e SEDAAGHI, 2009).

O meétodo determina a circunferéncia da pupila aplicando primeiramente uma
binarizacdo na imagem com o objetivo de separar a iris do restante da imagem, e em seguida
as bordas séo destacadas com o operador de Canny (CANNY, 1987). Aplica-se morfologia
matematica para reconstruir os pixels da borda eliminados na binarizagdo e finalmente a
circunferéncia da iris é localizada com a transformada de Hough (HOUGH, 1962).

Com a iris localizada na imagem, e para destacar a pupila, procede-se com uma
transformacdo no modelo de cores empregando o método de Levenberg-Marquardt (LM) com
0 objetivo de eliminacédo de ruidos — Equagéo (3.8).

R’ ayr Q2 g3 R
G'|=1921 422 Q3| = M3,3x |G (3.8)
B’ a3y Qzz 0Azz B

em que M é a matriz de cores mapeadas e parametrizada com
0 = [ay1,a31,A31, A12, A2, 032,443, A23,a33] 0 qual é calculado atraves do algoritmo de
otimizacdo LM e (R’,G’,B’) e (R,G,B) séo 0s espaco de cor das imagens mapeada e original,
respectivamente. Ou seja, empregando o algoritmo de Levenberg-Marquardt o objetivo é

minimizar a seguinte fungéo de erro:

e= < 4.5 > = cos (o) (3.9)
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(3.10)

(3.11)

em que nas Equacoes (3.10) e (3.11), nR’,nG',nB’ denotam o nimero total de pixels dentro e

fora do contorno inicial para cada mapa de cor, e A, B sdo os vetores de cor. A imagem

mapeada (R’, G’, B’), claramente define a regido da pupila com reducéo de ruidos e pode ser
observada na Figura 3.88b. Por fim, a imagem mapeada (R’, G’, B’) é binarizada. A Figura

3.88c demonstra o resultado da binarizagdo com a deteccdo de bordas de Canny, onde é

possivel observar a circunferéncia da pupila destacada.
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4 APRENDIZADO DE MAQUINA

Aprendizado de maquina é uma area da ciéncia da computacdo que se preocupa com 0
desenvolvimento de algoritmos que permitem com que os computadores desenvolvam
comportamentos baseados em dados coletados de sensores ou banco de dados. (PRABHU e
VENATESAN, 2007) (MITCHELL, 1997). Através de amostras dos dados o aprendizado
divide-se em supervisionado, ndo supervisionado ou por reforco.

No aprendizado supervisionado o algoritmo recebe um conjunto de dados de
treinamento para os quais os rotulos da classe associada sdo conhecidos. Cada exemplo é
descrito por um vetor com os atributos de entrada e pela saida associada. No aprendizado
supervisionado o objetivo é construir um classificador que possa determinar corretamente a
classe de novos exemplos ainda nao rotulados.

Para o aprendizado ndo supervisionado o algoritmo recebe amostras ndo identificadas,
0s métodos de agrupamento de dados aplicam um processo de decisdo de modo a agrupar
amostras que apresentam caracteristicas semelhantes e separar aquelas com caracteristicas
distintas. Em imagens digitais com o processo de agrupamento de dados € possivel formar
conjuntos distintos de pixels da imagem. Para os algoritmos de agrupamento de dados
aplicados a imagens com o olho, a caracteristicas mais importantes € a sua capacidade de
classificar, na mesma classe, todos os pixels pertencentes a iris e todos os demais em uma
classe diferente (PROENCA e ALEXANDRE, 2006).

A seqguir é descrito uma rede neural artificial do tipo perceptron multiplas camadas
que emprega aprendizado supervisionado e em seguida os métodos de aprendizado néo

supervisionado empregados nesta dissertacéo.
4.1 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Redes Neurais Artificiais sdo uma implementacdo de um programa de computador ou
circuito eletrénico de forma paralela e distribuida. Elas sdo compostas por unidades de
processamento simples (neurénios artificiais) com fun¢Ges mateméticas que podem ser
lineares ou ndo lineares, em que as conexdes entre estes neurdnios (sinapses) sdo compostas
por pesos que representam o conhecimento desta rede, e sdo determinados através de um

processo de aprendizagem.
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4.1.1 NEURONIO BIOLOGICO

A Figura 4.1 ilustra-se de uma forma simplificada os componentes de um neurdnio

bioldgico.

Extremidade de

Soma um axonio

Dendritos

Espaco sinaptico

Figura 4.1 — Neur6nio biol6gico (HAYKIN, 2008).

Os sinais procedentes dos neur6nios pré-sinapticos sdo transmitidos para o corpo do
neurdnio pds-sinaptico, que sdo comparados com 0s outros sinais recebidos pelo mesmo. Se o
percentual de excitacdo do neurdnio é suficientemente alto entdo ele envia um sinal que é

captado nos neurdnio seguinte.

4.1.2 NEURONIO ARTIFICIAL

McCulloch e Pitts (1943) propuseram um modelo simplificado de um neurdnio
artificial, conforme ilustrado na Figura 4.2. As suas entradas ou dendritos (comparando com
um neur6dnio bioldgico) recebem um conjunto de varéveis aqui indicadas como x1, X2,..., xn, e
que representam a ativacdo dos neurbnios anteriores (pré-sinapticos), e uma saida y
representando o comportamento de um axodnio. Para representar o comportamento das
sinapses, as entradas possuem pesos acoplados wl, w2,..., wn, com valores positivos ou
negativos.

A ativacao deste neur6nio é determinada através de uma funcéo de ativacdo que recebe

como entrada a soma ponderada xi wi. Se esta funcdo receber um valor maior que um
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determinado limiar, o neurdnio ¢ ativado produzindo como saida “1”, caso contrario, a saida €

“0” indicando que ele n&o foi ativado.

x1
wl
X2 &2‘
X3 —W 5y |f) —*>V
1
]
. Wn
L]
Xn

Figura 4.2 — Neuronio artificial.

4.1.3 FUNCAO DE ATIVACAO

A funcdo de ativacdo é responsavel por determinar a saida y de um neurbnio atraves
dos valores de entrada x = (x1, x2, x3,..., xn) e dos valores dos pesos w = (w1, w2, w3,..., wn).
Na versdo de multiplas camadas (MLP — Multi Layer Perceptron) como apresentado na secéo
(4.1.4) , sua funcdo de ativacdo € a degrau, porém outros tipos de funcdes com propriedade
ndo-linear sdo também utilizadas:

e Fungéo de grau
v = in.wi fv) = {f';] ; 8 4.1)
i=1
e Funcdo logistica, onde “a” representa a inclinacdo da funcdo, os resultados

obtidos na saida desta fung&o sdo valores no intervalo de {0,1}.

o 1
V= Z xi. wi flv) = Tt o 4.2)
i=1
e Funcdo tangente hiperbdlica, para representar valores no intervalo de {-1,+1}.
1—e %
v= z xi. Wi fw) = Tt (4.3)

i=1
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4.1.4 PERCEPTRON

O Perceptron é uma rede neural de Unica camada introduzida por Rosenblatt (1957)
com a proposta para reconhecimento de padr@es. Rosenblatt também prop6s um algoritmo
para 0 ajuste dos pesos dos neurbnios e provou sua convergéncia para padrdes linearmente
separaveis.

O Perceptron recebeu significativas criticas na publicacdo de Minsky & Papert (1969)
devido a sua limitacdo de solucionar unicamente problemas lineares, causando impacto no
interesse dos estudos de redes neurais artificiais, levando a abnegacdo da area durante a
década de 70. Este desinteresse na comunidade cientifica mudou com a publicacdo de
Hopfield (1982) e do método de retro-propagacao para ajuste dos pesos em 1986.

A ndo linearidade é introduzida em redes neurais artificiais através de funcGes de
ativacdo ndo linear e a adicdo de camadas intermedidrias na estrutura da rede neural,
denominada de perceptron de multiplas camadas (do inglés Multi Layer Perceptron — MLP) —
Figura 4.3.

neurdnio
de saida

pesos

entradas saidas

neurdnios
intermediarios

Figura 4.3 — Representacdo de uma rede com multiplas camadas.

O treinamento das redes MLP é através do aprendizado supervisionado, com o0 método
de retro-propagacéo (do inglés back-propagation). O algoritmo tem como objetivo encontrar
uma fungédo que permita classificar corretamente todas as amostras contidas no conjunto de
treinamento. Primeiro calcula-se a saida da rede, obtendo y, em seguida s&o corrigidos os
pesos sinapticos. O principal algoritmo para minimizacdo do erro é o do gradiente
descendente, porém, na literatura podem-se encontrar outros algoritmos com uma maior
eficiéncia computacional, como o QuickProp proposto por (FAHLMAN, 1988), que
considera a superficie do erro sendo localmente quadratica e procura saltar da posi¢éo atual na

superficie para o ponto de minimo da parabola.
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4.2 K-MEANS

K-Means é um algoritmo de agrupamento de dados que consiste em particionar n
observagdes em k grupos, em que cada observacao pertence a um grupo mais préximo a ele.
O objetivo do algoritmo é minimizar a variacdo dos vetores de atribuidos a cada cluster. O
algoritmo € iterativo. Apds cada vetor ser atribuido a um dos clusters, os centros dos clusters
sdo recalculados e os vetores sdo reatribuidos usando 0s novos centros de cluster. A equagéo a

seguir descreve a funcédo a ser minimizada:

IR (4.4)

onde, (x; — u;)? é a medida de distancia escolhida entre o ponto x; € o centro do cluster y;. O
algoritmo k-means é composto dos seguintes passos.
1. Colocam-se k pontos no espaco representado pelos objetos que estdo sendo
agrupados. Estes pontos representam o grupo inicial dos centroides.
2. Atribuir para cada grupo o objeto que tem o centroide mais proximo a ele.
3. Com todos os objetos distribuidos, recalcula a posicao dos k centroides.
4. Repetir as etapas 2 e 3 enguanto os objetos estiverem se movendo. Desta forma os

objetos sdo separados em grupos, podendo calcular a métrica de minimizacéo.

O algoritmo k-means foi primeiramente proposto por MacQueen (MACQUEEN,
1967) e vem sendo utilizado em trabalhos de segmentacdo de imagens. Wang propde a
utilizacdo do k-means para diminuir a quantidade de cores de imagens de satélites para anlise
(WANG e LEESER, 2007). Proenca utilizou k-means na binarizagdo de imagens com o olho,
para separar as cores da pupila das demais na imagem (PROENCA e ALEXANDRE, 2006).
Em um trabalho mais recente, mostra-se que a binarizacdo de Otsu € equivalente ao k-means
(DONGJULIU e JIANYU, 2009).
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4.3 MAPAS AUTO-ORGANIZAVEIS

Os mapas auto-organizaveis (do inglés Self-Organization Map - SOM) é um tipo de
Rede Neural Artificial que é treinada usando aprendizagem ndo supervisionada e foi
desenvolvido por Teuvo Kohonen (KOHONEN, 1989).

Em um mapa auto-organizavel, os neur6nios estdo colocados em nds de uma grade
que € uni ou bidimensional (Figura 4.4). Os neurénios se tornam seletivamente sintonizados a
varios padrbes de entrada ou classes de padrdes de entrada no decorrer de um processo de
aprendizado (HAYKIN, 2008).

neurdnios de saidas

Entradas

Figura 4.4 — Arquitetura bidimensional dos mapas auto-organizaveis (HAYKIN, 2008).

O principal objetivo do mapa auto-organizavel é transformar um padrdo de sinal
incidente de dimensao arbitraria em um mapa discreto unidimensional (UETA, SUMI, et al.,
2006).

Os mapas auto-organizaveis sdo baseados em trés fases:

e Competicdo: Para um padrdo de entrada, os neurbnios da grade calculam seus
respectivos valores de uma funcdo discriminante fornecendo a base para a
competicdo entre os neurdnios. O neurdnio com o maior valor funcdo
discriminante é declarado vencedor. A forma mais usual de se obter este valor é

através da distancia euclidiana do vetor de entrada aos neurdnios.
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e Cooperagdo: O neurdnio vencedor determina a localizagdo espacial de uma
vizinhanga topoldgica de neurdnios excitados, fornecendo assim a base para a
cooperagdo entre os neurdnios vizinhos. E necessério entdo encontrar uma forma
de obter um valor que represente essa proximidade de vizinhanca de um neurdnio

ativado. Desse modo, define-se a funcdo de vizinhanca h;;, onde o indice i, refere-

ja
se ao neurdnio vencedor e o indice j aos outros neurdnios da grade. Uma escolha

tipica de h;; que satisfaz estas exigéncias é a funcédo gaussiana:

. df; (4.5)
ij = exp (202)
onde, dizj ¢ a distancia euclidiana entre os neurdnios considerados e 0 o € 0

parametro de largura da vizinhanca topoldgica.

e Adaptacdo: Permite que o0s neurbnios excitados aumentem seus valores
individuais da funcdo discriminante em relacdo ao padrdo de entrada através de
ajustes adequado aplicado a seus pesos sindpticos com base na seguinte expressao:

Aw; = nhii(x — wy) (4.6)

Onde, Aw; é o termo de atualizagdo dos pesos do neur0nio j, n € a taxa de
aprendizagem que pode variar com o tempo, h;; € a fungdo de vizinhanga e x sdo

os padrdes de entrada apresentados a rede.

O algoritmo para treinamento dos mapas auto-organizaveis pode ser visto a seguir:

1. Inicializar aleatoriamente os valores do vetor de pesos.

2. Retirar uma amostra x do espaco de entrada com certa probabilidade, em que o
vetor x representa o padrdo de ativagdo que é aplicado a grade.

3. Encontrar o neur6nio vencedor i(x) no passo de tempo n usando o critério da
minima distancia euclidiana: i(x) = arg; min||x(n) — w;|

4. Ajustar os vetores de pesos sinapticos de todos os neurdnios usando a Equacao 4.3.

5. Continuar com o passo 2 até que ndo sejam observadas modifica¢des significativas

no mapa de caracteristicas.
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4.4 AGRUPAMENTO POR VETORES-SUPORTE

Agrupamento por vetores-suporte (do inglés Support Vector Clustering - SVC) é um
método de aprendizado ndo supervisionado inspirado em maquinas de vetores-suporte (do
inglés Support Vector Machine - SVM) (VAPNIK, 1999) e aplicado para resolver problemas
de agrupamento de dados. O método foi proposto por Vapnik (1999), baseado em seu outro
trabalho de aprendizado estatistico (VAPNIK, 1999) com o objetivo de obter um algoritmo de
agrupamento com caracteristica ndo paramétrica (BEN-HUR, 2008).

A idéia principal do SVC é mapear os dados através de uma funcéo de kernel, como
por exemplo, um kernel gaussiano para um espaco de caracteristicas de alta dimensdo e
procurar uma esfera de raio minimo que contenha a maioria dos dados mapeados neste
espaco. Quando a esfera for mapeada de volta para espaco de dados, é possivel obter a sua
separagdo em varios clusters, cada um envolvendo um conjunto distinto de dados — vide
Figura 4-5. O SVC possui algumas vantagens em relagdo aos outros algoritmos de
agrupamento, como, por exemplo, capacidade de gerar clusters de formas arbitrarias e de lidar
com outliers, empregando uma margem suave que permite com que a esfera no espaco de
caracteristicas ndo inclua todos os pontos (LEE e LEE, 2005) e (LEE e LEE, 2006).

Espago de dados Espago caracteristico
de alta dimensio de

Dados contornados
. @

Figura 4-5 — Mapeamento para o0 espaco de caracteristicas.
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4.4.1 ALGORITMO SVC

Dado {x;} € x sendo um conjunto de dados de N pontos, com x € R<, a esfera de
raio minimo R, encapsulando todos os pontos no espaco de caracteristicas pode ser descrito

como:
2
2
lo () —al* < R v, @47
em que ||| ¢ a norma Euclidiana e a é o centro da esfera. Restri¢gdes sdo incorporadas

adicionando a variavel ¢;.

lo() ~all” < B2+ ¢ (4.8)

Para resolver o problema de ¢; = 0 € empregado o lagrangeano representado na
Equacdo (4.9).
2
L= R = ) (R4 6= o) —al*) B = D m+ € )8 “9)
J
emque §; = 0eu; =0 sdo os multiplicadores de Lagrange, C € uma constante e ), &; € um

termo de penalidade. Definindo as derivadas de L em relacdo a R, a e &; respectivamente,

Z Bj (4.10)
J

a= ) 5o(x) (4.12)
j

tem-se:

A distancia de cada ponto de x no espaco de caracteristicas ao centro da esfera é

definido como:

R?(x) = ||CI>(xj) - a||2 (4.13)

Em virtude da equacéo quadrética e da defini¢do de kernel, se obtém a distancia como:

R*() = K0 =2 ) BK0)+ ) BifK(x,x) (4.14)
j i

em que K(xl-, xj) representa funcéo kernel, geralmente € adotado a funcéo de kernel gaussiana
descrita por K(x;,x;) = exp (q”xi — xj||2) e R = {R(x;)} o raio da esfera, sendo x; o vetor

suporte. O contorno em volta dos pontos no espaco de dados é definido pelo conjunto:
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{x |[R(x) = R} (4.15)

A Equacdo (4.15) descreve os pontos, chamados de vetores suporte, que estdo na

fronteira dos clusters. Ja os pontos que possuem multiplicador de lagrange igual a C séo

chamados de vetores suporte limitados (do inglés Bounded Support Vectors - BSV), estes
residem fora da esfera e os demais pontos estdo dentro da esfera.

4.4.2 ATRIBUICAO DOS GRUPOS

O algoritmo para a descricdo dos clusters ndo diferencia pontos que estdo entre os
diferentes clusters. Para isto, é usada uma abordagem geométrica envolvendo R(x) baseada na
seguinte observacao: dado um par de dados que pertencam a diferentes clusters, qualquer
caminho que conecta-los deve sair da esfera no espago de caracteristicas. Assim, 0 caminho
contém um segmento de pontos y tal que R(y) > R. Isto leva a defini¢cdo da matriz adjacente
A;; entre 0 par de pontos x; e x; cujas imagens encontram-se na esfera do espago de
caracteristicas:

L, R(x+ A(y - %)) SRVAE[01] (4.16)

0, para os demais

Aij=f(x)={

Os clusters podem agora ser definidos como componentes conectados por um grafo
induzido por A. Os vetores suporte limitados ndo sdo classificados através deste processo uma
vez que suas imagens do espaco de caracteristicas encontram-se fora da esfera. Pode-se

decidir em manté-los como néo classificados ou atribui-los a um cluster mais proximo.

4.5 COMITE DE MAQUINAS

Comité de méaquinas agrega, de alguma forma, o conhecimento adquirido pelos
componentes para chegar a uma solugéo global que é supostamente superior aquela obtida por
qualquer um dos componentes isolados. Comités de maquinas sdo aproximadores universais
(HAYKIN, 1999) e podem se apresentar em versdes estaticas, denominadas ensembles, ou em
versdes dinamicas, denominadas misturas de especialistas. Esta dissertagdo tem como foco
somente as estruturas estaticas.

Ensemble é o processo pelo qual varios modelos sdo estrategicamente gerados e

combinados para resolver um problema particular, € utilizado para melhorar o desempenho de
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um modelo ou reduzir a probabilidade de uma escolha indevida (KUNCHEVA,
HADJITODOROV e TODOROVA, 2006).

Ensemble vem sendo utilizados em diversas areas da inteligéncia computacional,
como o método proposto por (BAKKER e HESKES, 2003) para combinar resultados de
classificacdo com redes neurais artificiais. Na area de visdo computacional, para segmentacéo
de imagens, Lin emprega ensembles com k-means para obter uma face segmentada através da
combinacgédo das particdes obtidas com o k-means (LIN e LIAO, 2007). Chang-ming utiliza
ensemble para segmentar imagens de ultrassonografia, combinando o resultado do
agrupamento de cores da imagem (MING, CHANG, et al., 2008). Alguns estudos recentes
mostraram também que ensembles para agrupamento de dados podem apresentar-se como um
método robusto e estavel (FERN e BRODLEY, 2003).

Um ensemble para partigdes consiste em analisar um conjunto de resultados de
algoritmos de agrupamento e em seguida combina-los usando uma funcéo de consenso, para
criar a particdo final, que é considerada a abranger todas as informacdes contidas no conjunto.
Os componentes de um ensemble podem ser obtidos utilizando diferentes técnicas,

empregando diferentes algoritmos.

4.5.1 FUNCAO DE CONSENSO

O objetivo da clusterizacdo é identificar um grupo de padrfes em um conjunto de
dados que sdo rotulados de acordo com as suas similaridades (HE, XU e DENG, 2005).

Seja X = {xq, x5, x3, ..., X, } representando um conjunto de dados, a particdo destes n
objetos em k clusters pode ser representado como um conjunto de k objetos C; = {l = 1, ..., k}
ou como um vetor de rotulos A e N™. A funcdo ¢ atribui os rotulos para um conjunto de
objeto. O conjunto de rétulos (12 gerados sdo combinados em um dnico vetor de rétulo A
através da funcéo de consenso I' (figura 5.2) (STREHL e GHOSH, 2002) (HE, XU e DENG,
2005).
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Figura 4-6 — Funcéo de consenso.

Existem diversas técnicas para produzir um Unico vetor de rétulo 4, entre elas inclui
simulated annealing e algoritmo genético que podem resultar em uma solucdo razoéavel,
porém com um alto custo computacional (STREHL e GHOSH, 2002). Estratégias com
desempenho superior é proposta por Strehl e Ghosh (2002) a fim de se obter uma combinacgéo

de diferentes clusters e sdo descritas abaixo.

4.5.2 ALGORITMO BASEADO EM CLUSTERS DE PARTICOES
SIMILARES

O algoritmo baseado em clusters de particdes similares (CSPA - Cluster-based
Similarity Partitioning Algorithm) cria uma matriz de similaridade para cada componente,
onde o elemento (i, j) sera 1 se o objeto i e j pertencem ao mesmo cluster e 0 caso contrario.
Em seguida, calcula a matriz de similaridade global. Baseado nesta matriz, constrdi-se o grafo
correspondente. Finalmente, utiliza-se um algoritmo de particionamento de grafo, como por
exemplo o METIS (Multilevel graph partitioning algorithm), para gerar o agrupamento final.
O algoritmo pode ser sumarizado da seguinte forma:

(i) Para cada componente i construa a matriz de similaridade;

(i) Em seguida construa a matriz de similaridade global. Os elementos (i ,j) desta

matriz representa a fracdo dos componentes, nos quais 0s objetos i e j sdo atribuidos ao

mesmo cluster;
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(iii) Baseado nesta matriz de similaridade constroi-se um grafo G = (V, E). V contém
N vértices cada um representando um objeto. Os pesos das arestas que liga 0s objetos i
e j é dado pela matriz de similaridade global.

(iv) Particiona-se o grafo usando, por exemplo, o algoritmo METIS para produzir os

agrupamentos finais.

4.5.3 ALGORITMO DE META-CLUSTERIZACAO

O algoritmo, de meta-clusterizacdo (MCLA - Meta-Clustering Algorithm) é baseado
na clusterizacdo de grupo de clusters (meta clusters). Os grupos formados em diferentes
particbes do conjunto de dados podem conter 0 mesmo conjunto de objetos ou um grande
numero de objetos compartilhados e que podem ser considerados similares entre si. Com base
nestas informacbes o algoritmo constréi um grafo que modela o relacionamento entre os
diferentes grupos pertencentes as diferentes particdes. O algoritmo pode ser formalizado
como:

(i) Constroi-se um grafo G = (V, E) em que V é composto por K; vértices, representando
cada objeto do cluster.

(i) O peso de similaridade das arestas entre dois clusters C;™ e C;* € calculado usando a
medida de Jaccard — equacéo (4.17).
"N ¢t
—l lm ’nl (4.17)
U ¢
(ili)  Emprega-se o algoritmo de METIS para particionar o grafo. Cada cluster resultante
tem o seu valor associado para cada objeto, relacionando a semelhanca entre eles. O
cluster final é obtido associando para cada objeto do meta-cluster com o maior valor

associado a ele.

4.5.4 ALGORITMO DE PARTICAO HIPERGRAFO

O algoritmo de particao de hipergrafo (HGPA - HyperGraph-Partitioning Algorithm)
€ uma abordagem para ensemble de cluster que re-particiona os dados usando a informacao
do cluster como indicacOes da forca do vinculo entre os objetos. O problema de ensemble de

cluster é formulado como particionamento de um hipergrafo pelo corte do nimero minimo de
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hiper-arestas. Considera-se que todas as hiper-arestas possuem um mesmo peso e que todos 0s
vertices sdo ponderados igualmente. Nota-se que isto inclui n-forma de relacionamento das
informacdes, enquanto que o CSPA apenas considerava pares de relacionamentos. O
algoritmo HGPA busca por uma hiper-arestas que particiona um hipergrafo em Kk
componentes desconectados de aproximadamente do mesmo tamanho. Para particionar o
hipergrafo Strehl e Ghosh (2002) utilizaram o algoritmo HMETIS (Hypergraph Multilevel

graph partitioning algorithm) que € uma extensdo do METIS.
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5 SIMULACOES E RESULTADOS

Nos experimentos realizados, foi utilizada a base de dados UBIRIS.V1 (PROENCA e
ALEXANDRE, 2006), que é composta de 1877 imagens (200x150 pixels - 24 cores por bit)
do olho de 241 pessoas. Uma importante caracteristica destas imagens é que sdo imagens com
ruido, obtidas em ambientes ndo controlados, permitindo assim, uma melhor avaliagdo dos
métodos de segmentacdo da iris quanto a robustez. As imagens desta base de dados séo
divididas em duas sessoes, a saber:

i. Na primeira sessdo, as imagens possuem menos ruido, principalmente devido a
reflexos, luminosidade e contraste.

ii. J& na segunda sessdo, as imagens sdo capturadas com luminosidade natural,
proporcionando o aparecimento de imagens heterogéneas com relagdo a reflexdo,
contraste, luminosidade e foco.

Todas as imagens de ambas as sessbes sdo classificadas em relagdo aos parametros
foco, reflexo e visibilidade da iris em trés escalas de valores (bom, médio e ruim). Na Tabela

5.1, séo apresentados 0s grupos das imagens de acordo com suas caracteristicas.

Tabela 5.1 — Caracterizacdo da base de dados de iris (PROENCA e ALEXANDRE, 2006)

Pardmetro Bom Médio Ruim
Foco 73,83% 17,53% 8,64%
Reflexo 58,87% 36,78% 4,34%
Visibilidade iris 36,73% 47,83% | 15,44%

5.1 DESCRICAO DOS EXPERIMENTOS

A segmentacdo da iris consiste em buscar numa imagem, com um olho, a
circunferéncia da iris e da pupila. Em seguida extrair apenas a imagem da iris necessaria para
0 processo de classificacdo e posterior identificacdo de um individuo (DAUGMAN, 1993). Os
resultados sdo analisados visualmente nas imagens segmentadas. Considera-se acerto quando
a circunferéncia em vermelho reproduzir a circunferéncia da pupila e a da iris (Figura 5-1a) e
erro quando a circunferéncia em vermelho ndo corresponder a circunferéncia da iris ou da

pupila (Figura 5-1b).
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(a) Imagem corretamente segmentada (b) Imagem incorretamente segmentada

Figura 5-1 — Anélise da imagem segmentada.

Foram realizados trés experimentos distintos, conforme descrito abaixo:

O experimento # 1 consiste em buscar as circunferéncias da iris e da pupila empregando
somente técnicas de processamento de imagem digital.

No experimento # 2 foram adotados os algoritmos de agrupamento de dados descrito no
capitulo anterior (k-means, mapas auto-organizaveis e SVC). Este experimento tem como
objetivo extrair o olho da imagem em diferentes grupos de cores. ApOs a extracao,
emprega-se uma estratégia de combinacdo (ensemble) dos resultados obtidos, utilizando
alguns dos algoritmos descritos no capitulo anterior.

No experimento # 3 foi investigado o emprego de aprendizado supervisionado utilizando
Redes Neurais Artificiais, de forma a reduzir a area a ser pesquisada pela transformada de
Hough para buscar a circunferéncia da iris. Com isto, almeja-se uma reducdo no esforco

computacional ao se aplicar a transformada de Hough.

5.2 EXPERIMENTO #1

A Figura 5.2 ilustra a sequéncia de passos e o resultado produzido, numa determinada

imagem, empregada para localizar a circunferéncia da iris com a transformada de Hough

(HOUGH, 1962). Apos a aquisicdo da imagem, esta é transformada em tons de cinza e em

seguida o histograma da imagem é equalizado a fim de se obter um maior contraste entre a iris

e a esclerdtica. Posteriormente, a imagem € binarizada com o método de Otsu (OTSU, 1979)

que procura obter o melhor limiar para separar a iris da esclerdtica. Em seguida, é realizada a

deteccdo de borda com o operador de Canny (CANNY, 1987). A imagem é dilatada

empregando técnicas de morfologia matematica com o objetivo de melhorar o desempenho da

transformada de Hough.
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Aquisicéo da Tons de Cinza Equallzat;ao
Imagem Histograma

&

WG

Dilata¢&o Bordas Detecgao Bordas Binarizagao
(Morfologia) com Canny Otsu

v

Transformada de Hough
fris

Extracao da iris

Figura 5.2 — Sequéncia para segmentacédo da iris com processamento digital de imagem.

Aplicando a seqliéncia de passos descritos, foi possivel obter 97% das duas sessfes
das iris segmentadas. Somente nas imagens em que a palpebra ocultava parte ou totalmente a

iris (Figura 5.3) ndo foi possivel localizar a circunferéncia da iris.

Figura 5.3 — Imagens com a iris oculta.

Em imagens com baixo contraste da iris em relacdo a esclerdtica ou em que parte da
iris é ocultada (Figura 5.4) o método se mostrou robusto conseguindo obter uma imagem

segmentada e conseqlientemente o contorno da iris.
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Figura 5.4 — Imagem com a iris segmentada.

Apos a localizacdo da circunferéncia da iris, esta é entdo extraida e gera-se uma nova
imagem. Esta imagem é usada para realizar a busca pela pupila, cujo objetivo é separar a

pupila e a iris em grupos distintos. A Figura 5.5 apresenta a seqliéncia de passos empregada
para localizar a circunferéncia da pupila.

- Suavizagao Binarizagédo
fris :
Gaussiana Otsu

o -

Imagem
Segmentada

Figura 5.5 — Sequéncia para segmentacdo da pupila com processamento de imagem digital.

Iniciando-se com a imagem composta apenas pela iris e pupila, esta € transformada em
tons de cinza e aplica-se uma suavizacdo gaussiana a fim de eliminar ruidos da imagem e
obter uma imagem suavizada. Em seguida, a imagem é binarizada empregando o método de
Otsu (OTSU, 1979) com o objetivo de separar a pupila do restante da imagem e, entdo,
localizar a sua circunferéncia através da transformada de Hough (HOUGH, 1962). Por fim, se

obtém a imagem final segmentada. A Tabela 5.2 apresenta o resultado final obtido para o
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experimento #1, em que foi possivel segmentar 90,83% das imagens da primeira sessao e

87,44% da segunda sesséo.

Tabela 5.2 — Resultado com Processamento de Imagem Digital

Sessdo 1 Sessao 2
Descricao Segmentado Segmentado
Hough 90,83% 87,44%

(a) Original (b) Tons de Cinza (c) Binarizada

Figura 5-6 — Imagem n&o segmentada com Processamento de Imagem Digital.
Para imagens com baixo contraste entre a pupila e a iris (Figura 5-6a), a binarizacéo
resultou em imagens ruidosas (Figura 5-6¢), ndo sendo possivel aplicar a transformada de

Hough para encontrar alguma circunferéncia na imagem.

Tabela 5.3 — Tabela comparativa com outros métodos da literatura (experimento #1)

Sessédo 1 Sesséo 2

Método Segmentado Segmentado
Daugman 95,79% 91,10%
Camus e Wildes 96,78% 89,29%
Kheirolahy 98,00% 96,38%
Proposta 90,83% 87,44%

A Tabela 5.3 apresenta o resultado obtido por outros métodos reportados na literatura
(PROENCA e ALEXANDRE, 2006). Comparando-0s com 0 proposto nesta dissertacdo, é
possivel observar que a proposta neste experimento é inferior ao demais em relacdo a taxa de
acerto na segmentacdo das imagens. Visando melhorar o desempenho na segmentagéo, nos

préximos experimentos foram empregadas técnicas de eliminacdo de ruido na imagem.
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5.3 EXPERIMENTO # 2

O objetivo deste experimento é obter um conjunto distinto de dados extraidos de uma
imagem para que os pixels que se encontram na pupila sejam rotulados diferentemente dos
demais da imagem. A Figura 5.7 ilustra os passos para segmentar a iris empregando

agrupamento de dados.

Imagem composta através

iris .
dos rétulos

Algoritmo de

Extracéo dos
Dados -> Agrupamento de
Dados

Imagem Hough
Segmentada

Figura 5.7 — Sequiéncia para segmentacdo com agrupamento de dados.

Apds a aquisicdo da imagem composta apenas pela iris, sdo extraidos os dados da
imagem que serdo empregados como entrada para os algoritmos de clusterizacdo. O conjunto
de dados é composto por vetores que sdo formados pelas coordenadas do pixel e a cor no
formato RGB. Assim, de uma imagem f(M, N) se obtém um conjunto de dados com M x N
linhas, e cada linha é representada por um vetor composto de {X, Y, R, G, B}, em que:

e X corresponde a coluna do pixel.

e Y corresponde a linha do pixel

e R corresponde a cor na faixa do vermelho (0 < R < 255)
e G corresponde a cor na faixa do verde (0 < G < 255)

e B corresponde a cor na faixa do azul (0 < B < 255)
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Em seguida, sobre o conjunto obtido sdo aplicados os algoritmo de aprendizado de
maquinas descritos na secdo 4 (k-means, agrupamento por vetores suporte e mapas auto-
organizaveis). Em que cada algoritmo empregado ird atribuir um rétulo para cada pixel,
formando k grupos. Como os algoritmos possuem inicializagdo aleatoria, com exce¢do dos
agrupamento por vetores suporte, a atribuicdo dos roétulos ndo é a mesma em todas as
execucOes. Desta forma, adotou-se um procedimento que apos a atribuicdo dos rétulos, os
rotulos que estdo mais distantes da origem em termos de distancia euclidiana séo atribuidos o
valor k e aqueles de menor distancia é atribuido o rétulo 1. Em seguida, aplica-se uma fungéo
consenso para obter o resultado do cluster de cada pixel. Nesta dissertacdo sera empregado o
algoritmo HGPA descrito no Sec¢édo 4.5.1.

Com a resposta do agrupamento, é formada uma nova imagem em tons de cinza
composta pela quantidade de cores igual ao nimero de grupos obtidos. Por fim é aplicada a
transformada de Hough para localizar a circunferéncia da pupila que se destacou na imagem
através da rotulacéo.

Tabela 5.4 — Resultado com k-means

Sessdo 1 Sessdo 2
Clusters Acertos | Erros | Segmentado (%) | Acertos | Erros | Segmentado (%)
k=02 1042| 172 83,49% 547| 116 78,79%
k=03 1093 | 121 88,93% 571 92 83,89%
k=04 1093| 121 88,93% 567| 96 83,07%
k=05 1108| 106 90,43% 584| 79 86,47%
k =06 1119] 95 91,51% 592 71 88,01%
k =07 1119 95 91,51% 598| 65 89,13%
k=08 1142 72 94,06% 609| 54 91,85%
k=09 1106| 108 90,24% 587| 76 87,05%
k=10 1102 | 112 89,84% 587| 76 87,05%
k=11 1085| 129 88,11% 568| 95 83,27%
k=12 1076| 138 87,17% 561| 102 81,82%

Utilizando o algoritmo k-means foi necessario indicar a priori quantidade de grupos
gue se deseja obter. O nimero de grupos foi variado de 2 até 12. Valores acima de 12
produziram os resultados insatisfatorios, portanto, ndo apresentados nesta dissertacdo. A
Tabela 5.4 apresenta o resultado do experimento empregando o algoritmo k-means. Quando o
namero de grupos foi atribuido igual a 8 se obteve o melhor resultado. A Figura 5.8 ilustra

imagens geradas quando o numero de grupos foi igual a 8 (Figura 5.8b) e 3 (Figura 5.8c).
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(a) Original (b) 8 grupos (c) 3 grupos
Figura 5.8 — Exemplo de agrupamento com k-means.

Em imagens com baixo contraste da pupila em relagéo a iris, como a da Figura 5.9a, o
k-means ndo conseguiu rotular os pixels da pupila diferentemente dos outros pixels, nao
sendo possivel a transformada de Hough localizar a circunferéncia da pupila na imagem

resultante (Figura 5.9b), resultando em um erro de segmentagdo (Figura 5.9c).

(@) original (b) 8 grupos (c) falha na segmentacéo

Figura 5.9 — Imagem ruidosa obtida com o k-means parametrizado com oito grupos (k=8).

Com os mapas auto-organizaveis, diferentemente do k-means, o nimero de grupos é
determinado automaticamente. Entretanto, é necessario especificar alguns parametros, tais
como: taxa de aprendizado, nimero de épocas para treinamento e o numero de neurdnios.
Para a determinacdo dos valores destes parametros, realizaram-se algumas simulagfes com
um numero reduzido de imagens com caracteristicas distintas. Valores entre 0,001 a 0,01 para
a taxa aprendizado e valores entre 10 e 100 para o numero de épocas, ndo influenciam na
qualidade do resultado da segmentagdo. Sendo necessario especificar apenas o ndmero de
neurdnios. Este foi variado no intervalo de dois a doze neurdnios, sendo que valores maiores
que estes produziram resultados insatisfatorios. A Tabela 5.5 apresenta o resultado com

mapas auto-organizaveis sendo que o melhor resultado foi obtido com seis neurdnios.
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Tabela 5.5 — Resultado com mapas auto-organizaveis

Sesséo 1 Sessédo 2

NUmero

Neur6nios Acertos | Erros | Segmentado (%) | Acertos | Erros | Segmentado (%)
02 x 02 1156| 58 94,98% 609| 54 91,13%
04 x 04 1169| 45 96,15% 601| 62 89,68%
06 x 06 1175 39 96,68% 618| 45 92,72%
08 x 08 1071| 143 86,65% 558| 105 81,18%
10 x 10 1013| 201 80,16% 551| 112 79,67%
12 x 12 997| 217 78,23% 536| 127 76,31%

A Figura 5-10 ilustra um agrupamento formado quando sdo empregados mapas auto-
organizaveis. A Figura 5-10b ilustra o resultado para grade de seis neur6nios e a Figura 5-10c

o resultado com grade de dois neurdnios.
"

(@) Original (b) 6 neurdnios (c) 2 neurdnios

Figura 5-10 — Exemplo de agrupamento com mapas auto-organizaveis.

Na Figura 5-11, € apresentada uma imagem com baixo contraste entre a iris e a pupila
(Figura 5-11a). Quando o mapa auto-organizavel foi parametrizado com seis neurdnios. O
resultado foi uma imagem possivel de ser segmentada (Figura 5-11b). No entanto, quando sao
empregados 2 neurdnios, o resultado foi uma imagem ruidosa (Figura 5-11c), ndo sendo
possivel segmenta-la. A Figura 5-11d ilustra o resultado obtido ap6s a aplicacdo da

transformada de Hough sobre a imagem da Figura 5-11b.

(a) original (b) 6 neurdnios (c) 2 neurdnios (d) imagem segmentada

Figura 5-11 — Exemplo de baixo contraste entre a pupila e a iris de uma imagem segmentada
com SOM.
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A seguir, foi investigado o emprego de agrupamento por vetores suporte. Nesta
dissertacdo, foi utilizado o toolbox em Matlab desenvolvido por (LEE e LEE, 2005). Este
utiliza a funcéo de kernel gaussiana. A rotulacdo do método é computacionalmente custosa,
tendo complexidade exponencial em relagdo ao tamanho da entrada, o que dificulta a
determinacdo da variancia da funcdo gaussiana. Para uma imagem, em um computador com
uma configuracdo de processador core2duo e com 4G de memoria, 0 tempo gasto € de
aproximadamente oito minutos. Para tornar viavel a utilizacdo do método, quatro imagens
distintas do conjunto foram escolhidas. Sobre estas foram realizadas varios execugdes
variando o valor do pardmetro do kernel. O valor do parametro igual a 0,06 produziu melhor o
resultado.

A Tabela 5.6 apresenta o resultado com agrupamento por vetores suporte. Em imagens
com baixo contraste da iris em relacdo a pupila, como a ilustrada na Figura 5-11a, 0 método
resulta em um Unico rétulo gerando uma imagem totalmente preta. Entretanto, para imagens
com alto contraste entre a iris e a pupila, 0 método resultou em uma separacdo com eficécia,
comparando-se com os métodos anteriores. A Figura 5-12 ilustra um dos resultados obtido via
SVC.

Tabela 5.6 — Resultado com agrupamento baseado em vetores-suporte

Sessdo 1 Sessdo 2
Descricdo Acertos | Erros | Segmentado (%) | Acertos | Erros | Segmentado (%)
SvC 1095| 119 89,13% 591| 72 87,82%

: Lo~ |
(@) original (b) resultado

Figura 5-12 — Exemplo de segmentacdo via agrupamento baseado em vetores-suporte.

5.3.1 ENSEMBLE

O objetivo deste experimento é obter uma nova imagem através da combinagdo dos
resultados obtidos anteriormente. A Figura 5.13 apresenta a seqiiéncia de passos, em que 0S
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melhores resultados dos quatro métodos anteriores sdo estrategicamente combinados
(KUNCHEVA, HADJITODOROV e TODOROVA, 2006), gerando-se um novo conjunto

com apenas dois rétulos, resultando uma nova imagem de apenas duas cores.

Otsu KMeans SOM

svC

o -

Ensemble
2 Clusters Hough

®e o

Resultado

Figura 5.13 — Sequéncia para segmentacdo da iris através da combinacdo de resultados

(Ensemble).

A estratégia de combinacdo adotada foi a HGPA, sendo que as outras estratégias de

combinacdo possuem complexidade computacional quadratica e ndo sdo viaveis para a
aplicacdo em imagens (STREHL e GHOSH, 2002). A Tabela 5.7 apresenta o resultado obtido

com ensembles. Pode-se observar uma pequena melhora, quando se compara com o melhor

resultado do mapa auto-organizavel.

Tabela 5.7 — Resultado com ensemble

Sessédo 1 Sesséo 2
Segmentado Segmentado
Descricdo Acertos| Erros (%) Acertos | Erros (%)
Ensemble 1178 36 96,94% 621 42 93,24%
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A Tabela 5.8 apresenta um comparativo dos resultados obtidos com os metodos
propostos neste experimento com os principais métodos de segmentacdo da literatura com o

mesmo conjunto de dados.

Tabela 5.8 — Comparativo com outros métodos da literatura (experimento #2)

Sessédo 1 Sesséo 2
Método Segmentado Segmentado

K-means (Proenca) 92,33% 89,14%
SOM (Proenca) 97,69% 96,68%
Fuzzy K-means (Proenca) 98,02% 97,88%
Daugman 95,79% 91,10%
Camus e Wildes 96,78% 89,29%
Kheirolahy 98,00% 96,38%
K-means (Proposto) 93,70% 91,13%
SOM (Proposto) 96,68% 92,72%
SVC (Proposto) 89,13% 87,82%
Ensemble (Proposto) 96,94% 93,24%

Os trabalhos descritos neste comparativo ndo mencionaram qual o tratamento foi
adotado para as imagens distorcidas, como as apresentadas na Figura 5-14. Como nestes
trabalhos apenas € apresentado o percentual de segmentacdo, ndo é possivel constatar a real
superioridade em seus resultados com os deste trabalho. Neste trabalho, no calculo da taxa de

acerto foram levadas em conta todas as imagens, inclusive as imagens da Figura 5-14.

(@) (b) (©) (d)

Figura 5-14 — Imagens distorcidas do conjunto de dados da UBIRIS

No experimento com ensembles foi possivel melhorar a segmentacao de trés imagens.
Sendo que na imagem da Figura 5-14d composta com uma area maior do rosto do individuo,

este método segmentou eficientemente.
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5.4 EXPERIMENTO # 3

Neste experimento é proposta a aplicacdo de Redes Neurais Artificiais do tipo
maltiplas camadas para a busca da pupila na imagem e posterior aplicagdo da transformada de
Hough para localizacéo da circunferéncia da iris.

Para o treinamento da rede foram extraidos manualmente 30 pontos da vertical e 30
pontos da horizontal (formando uma cruz) de cada imagem. A Figura 5-15 exemplifica a
regido de onde foram extraidos os pontos para a constru¢cdo do conjunto de treinamento da

rede. Estes pontos foram rotulados como pertencente a pupila.

Figura 5-15 — Exemplo da regido de onde sdo extraidos os pontos para treinamento.

Foram também coletados manualmente 60 pontos que ndo se encontram na pupila

formando o conjunto de treinamento, sendo estes rotulados como nédo pertencentes a pupila.

Figura 5-16 — Pontos aleatdrios para treinamento

A rede neural utilizada é do tipo multiplas camadas e é definida com 60 neurdnios na
entrada, uma camada intermediaria e um neurdnio na saida. A funcdo de ativacdo dos
neurdnios é a tangente hiperbolica e a saida foi codificada no intervalo (-1,+1). Para os pontos
considerados validos, ou seja, 0s que pertencentes a pupila, a saida é estabelecida como 1 e
para 0s outros pontos, com -1. A rede é treinada com o método de retro-propagacédo (do inglés

backpropagation), utilizando o algoritmo QuickProp, proposto por (FAHLMAN, 1988), com
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25 iteracOes. Para a avaliacdo do desempenho de treinamento da rede neural, foi considerado
0 erro quadratico medio (do inglés Mean Square Error - MSE).

Os experimentos foram divididos por etapas: na primeira foram processadas as 15
primeiras imagens do conjunto da primeira sessdo, em seguida, as 30 primeiras e depois com
as 45 primeiras, variando o nimero de neurdnios na camada intermediaria de 1 a 15; na
segunda etapa, as imagens foram selecionadas do conjunto da primeira sessao, iniciando com

15 imagens, 30 e por fim 45, variando os neur6nios da camada intermediaria entre (1,15).

Tabela 5.9 — Sintese dos resultados com Rede Neural.

Sessédo 1 Sesséo 2
NUmero Segmentado Segmentado
Imagens | Neurbnios MSE | Acertos | Erros (%) Acertos | Erros (%)
15S 2 0,01345 1188 11 99,07% 644 4 99,38%
30S 6 0,01046 1173 11 99,06% 629 4 99,36%
45S 5 0,00852 1157 12 98,96% 615 3 99,51%
15A 5 0,00455 1188 11 99,07% 644 4 99,38%
30A 6 0,00017 1175 9 99,23% 628 5 99,20%
45 A 8 0,00160 1159 10 99,14% 613 5 99,18%

A sintese dos resultados obtidos neste experimento pode ser analisada através da
Tabela 5.9 e o resultado completo das simulagBes encontra-se no APENDICE A - . Através
dos resultados, é possivel observar que este método possui um desempenho superior aos
outros deste trabalho, por ser supervisionado e treinado com as imagens do conjunto de dados
da UBIRIS. No entanto, ndo € possivel obter o mesmo desempenho com outros conjuntos. Em
situaces onde o ambiente e o dispositivo de aquisi¢do da imagem sdo controlados, com um
dispositivo de baixo custo, como uma camera, este método se mostra com um desempenho

superior aos demais, e com menor custo de implantacao.
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6 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

As ferramentas computacionais utilizadas durante o desenvolvimento da pesquisa e
apresentadas ao longo desta dissertacdo mostraram-se vidveis na segmentacdo de imagens
digitais, conforme pode ser observado no Capitulo 5. Apesar dos resultados ndo serem
bastante convincentes, devido a pequena variacdo de desempenho, acredita-se que o caminho
para o desenvolvimento de sistemas biométricos cada vez mais eficazes e robustos a variacdo
da imagem esteja no emprego de SVC.

O algoritmo k-means, apesar de n&o ter apresentado bons resultados na segmentacéo,
computacionalmente é bastante rapido em relacdo aos outros métodos abordados. Uma das
desvantagens deste algoritmo na sua aplicacdo para segmentacdo de imagens € definir o
melhor valor para o nimero de grupos.

Ja 0s mapas auto-organizaveis de Kohonen apresentaram os melhores resultados entre
0s métodos ndo supervisionados estudados. Entretanto, a determinacdo dos pesos dos
neurdnios, em imagens com alta resolugdo, € um processo custoso computacionalmente,
dificultando seu emprego para segmentacédo de imagens.

Agrupamento por vetores suporte tem a vantagem de ndo necessitar determinar a priori
0 numero de grupos. Entretanto, o processo de rotulacdo exige grande capacidade de
processamento computacional, o que o torna inviavel sua aplicacdo em sistemas biométricos.

Os resultados obtidos com Redes Neurais Artificiais mostram-se bastante satisfatorios.
Sendo que a principal desvantagem reside na necessidade de re-treinamento da rede em caso
de mudanca do ambiente ou do dispositivo de aquisig&o.

Pelo exposto acima, pode-se observar que os métodos abordados nesta dissertacéo
possuem alguns problemas que podem inviabilizar a aplicacdo de tais modelos em sistemas
biométricos. Portanto, é essencial desenvolver ferramentas com alto poder de generalizacéo e
que ndo sofra de tais problemas. O emprego de comité de maquinas produziu uma pequena
melhora na segmentacdo da imagem, porém, diminuindo a necessidade de interferéncia do

usuario no projeto de aprendizado maquina.

6.1 PERSPECTIVAS FUTURAS

Os estudos realizados durante esta pesquisa levantaram varias questdes importantes e

que devem ser investigadas em outros trabalhos. S&o elas:
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O emprego de agrupamento por vetores suporte apresentou em algumas imagens uma
separacao total da iris com o restante da imagem. Quando o objetivo era separar a pupila
do restante da imagem, SVC também apresentou resultados que houve uma total
separacdo da pupila do restante da imagem. Baseado neste fato acredita que o emprego de
comité de maquinas conjuntamente com técnicas de processamento de imagem digital seja
possivel a segmentacdo da iris sem a necessidade de outro método de localizacdo de
bordas como a transformada de Hough.

Esta dissertacdo restringiu-se ao estudo de comité de maquinas com estruturas estaticas.
Ndo ha na literatura estudos envolvendo estruturas dindmicas para segmentacdo de
imagem. Acredita-se que estas poderdo apresentar resultados melhores.

Estender as diversas propostas de comités de maquinas propostas a problemas de

treinamento ndo supervisionado para segmentacao.
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APENDICE A - RESULTADO DAS SIMULACOES COM RNA

Tabela A.1 — Resultado com as 15 primeiras imagens

60

Sessdo 1 Sessdo 2
Numero Segmentado Segmentado
Neurdnios MSE Acertos | Erros (%) Acertos Erros (%)
2 0,01345 1188 11 99,07% 644 4 99,38%
5 0,00579 1187 12 98,99% 644 4 99,38%
12 0,00060 1190 9 99,24% 642 6 99,07%
2 0,00748 1188 11 99,07% 643 5 99,22%
7 0,00187 1188 11 99,07% 643 5 99,22%
4 0,00031 1186| 13 98,90% 644 4 99,38%
3 0,00113 1187 12 98,99% 643 5 99,22%
8 0,00123 1188 11 99,07% 642 6 99,07%
6 0,00016 1189 10 99,16% 641 7 98,91%
1 0,07459 1190 9 99,24% 640 8 98,75%
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Figura A.1 — 15 imagens em seqléncia



Tabela A.2 — Resultado com as 30 primeiras imagens

61

Sessao 1 Sessao 2
Numero Segmentado Segmentado
Neur6nios MSE | Acertos | Erros (%) Acertos Erros (%)
6 0,01046 1173 11 99,06% 629 4 99,36%
4 0,00300 1175 9 99,23% 627 6 99,04%
7 0,00247 1173 11 99,06% 628 5 99,20%
7 0,00391 1174 10 99,15% 627 6 99,04%
5 0,00020 1173 11 99,06% 626 7 98,88%
7 0,00114 1173 11 99,06% 626 7 98,88%
6 0,00042 1169| 15 98,72% 628 5 99,20%
8 0,00033 1174 10 99,15% 625 8 98,72%
2 0,00025 1173 11 99,06% 625 8 98,72%
1 0,03642 1175 9 99,23% 623| 10 98,39%
Imagens em Sequéncia - 30 imagens
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Figura A.2 — 30 imagens em seqléncia



Tabela A.3 — Resultado com as 45 primeiras imagens
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Sessdo 1 Sessao 2
Numero Segmentado Segmentado
Neurénios MSE | Acertos | Erros (%) Acertos Erros (%)
5 0,00852 1157 12 98,96% 615 3 99,51%
13 0,00164 1158 11 99,05% 614 4 99,35%
4 0,00705 1159 10 99,14% 613 5 99,18%
11 0,00221 1160 9 99,22% 612 6 99,02%
4 0,00385 1158 11 99,05% 613 5 99,18%
3 0,00483 1159 10 99,14% 611 7 98,85%
7 0,00121 1157 12 98,96% 612 6 99,02%
9 0,00119 1158 11 99,05% 611 7 98,85%
3 0,00048 1159 10 99,14% 610 8 98,69%
15 0,00516 1159 10 99,14% 608 10 98,36%
Imagens em Sequéncia - 45 imagens
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Figura A.3 — 45 imagens em seqléncia



Tabela A.4 — Resultado com 15 imagens aleatérias

63

Sessédo 1 Sesséo 2

Numero Segmentado Segmentado
Neur6nios MSE | Acertos |Erros (%) Acertos Erros (%)
5 0,00455 1188 11 99,07% 644 4 99,38%
5 0,00684 1188 11 99,07% 644 4 99,38%
6 0,00426 1190 9 99,24% 642 6 99,07%
7 0,00017 1190 9 99,24% 642 6 99,07%
10 0,00068 1188 11 99,07% 643 5 99,22%
2 0,00048 1188 11 99,07% 642 6 99,07%
4 0,00130 1188 11 99,07% 642 6 99,07%
11 0,00359 1186 13 98,90% 643 5 99,22%
4 0,00116 1184| 15 98,73% 644 4 99,38%
5 0,00025 1189| 10 99,16% 641 7 98,91%
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Tabela A.5 — Resultado com 30 imagens aleatérias
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Sesséo 1 Sessdo 2
Numero Segmentado Segmentado
Neur6nios MSE | Acertos |Erros (%) Acertos Erros (%)
7 0,01561 1174 10 99,15% 629 4 99,36%
6 0,00017 1175 9 99,23% 628 5 99,20%
6 0,00305 1174| 10 99,15% 628 5 99,20%
13 0,00763 1174 10 99,15% 628 5 99,20%
4 0,00019 1174 10 99,15% 627 6 99,04%
12 0,00014 1174 10 99,15% 627 6 99,04%
13 0,00030 1174 10 99,15% 627 6 99,04%
15 0,00809 1174 10 99,15% 627 6 99,04%
2 0,00386 1175 9 99,23% 626 7 98,88%
5 0,00055 1175 9 99,23% 626 7 98,88%
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Tabela A.6 — Resultado com 45 imagens aleatdrias

Sessdo 1 Sessao 2
Numero Segmentado Segmentado
Neurdnios MSE | Acertos |Erros (%) Acertos Erros (%)

8 0,00160 1159 10 99,14% 613 5 99,18%

13 0,00049 1159 10 99,14% 613 5 99,18%

2 0,00371 1158 11 99,05% 613 5 99,18%

5 0,00334 1156 13 98,88% 613 5 99,18%

2 0,00089 1155 14 98,79% 613 5 99,18%

1 0,03867 1159 10 99,14% 610 8 98,69%

2 0,02229 1159 10 99,14% 610 8 98,69%

7 0,00211 1157 12 98,96% 611 7 98,85%

15 0,00883 1151 18 98,44% 614 4 99,35%

5 0,00021 1153 16 98,61% 612 6 99,02%

Imagens Alatérias - 45 imagens
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APENDICE B - IMPLEMENTACAO DOS METODOS PROPOSTOS

A seguir apresenta-se as implementacbes em Matlab 7.9.0 (R2009b) dos métodos

propostos desta pesquisa.

Programa inicial do Toolbox para executar todos os métodos propostos

cd clust/svc/stprtool/
stprpath

cd ../.. /..

close all;clear all;clc;
work dir = pwd;

wp{l} = strcat(work dir,'/imagem/"');
wp{2} = strcat(work dir,"'/util/");
wp{3} = strcat(work dir,"'/clust/"');
wp{4} = strcat (work dir,'/ensemble/");
wp{5} = strcat(work dir,'/iris/");
for p=1l:1length (wp)
addpath ( wp{p} )7
end
type segm = 100;
while (type segm > 0)
clc;
disp (sprintf('[1] - Imagem'))
disp(sprintf ('[2] - Hough'))
disp (sprintf ('[3] - Método de Daugman'))
disp (sprintf('[4] - IrisCode'))
disp (sprintf ('[5] - Entradas para o Cluster'))
disp (sprintf('[6] - Kmeans'))
disp(sprintf ('[7] - SOM'"))
disp (sprintf ('[8] - Ensemble'))
disp (sprintf ('[9] - Simulacgdes'))
disp (sprintf('[0] - Sair'))
type segm=input ('Escolha uma opcao ');
if type segm==1 % Imagem
cd imagem
menu_imagem
cd
elseif type segm==2 % Hough
elseif type segm==3 % MAOtodo de Daugman
elseif type segm==4 % IrisCode
elseif type segm==5 % Entradas para o Cluster
fator=input ('VizinhanASa: ');
X=entradas (A, fator);
elseif type segm==6 % KMeans
try
valor=input ('Clusters ")
[1,c] = kmeans (X, valor);
1 = rotula(l,c);

Ik = 1bl2img(l,nlin-(fator*2)+1,ncol-(fator*2)+1);

figure (3);imshow (Ik) ;
catch

msgbox ('Erro no kMeans.
end

Tente mudar o numero de clusters');
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Q

elseif type segm==7 % SOM
cd clust/som
valor=input ('NA°mero Neuronios : ');
try
[tmp 1 c] = som(X,valor,20);
1 = rotula(l,c);
Ik = 1bl2img(l,nlin- (fator*2)+1,ncol-(fator*2)+1);
figure (3) ; imshow (Ik) ;
catch
msgbox ('Erro no SOM') ;
end
cd ../..

elseif type segm==8 % Ensemble
fator = 7;
c{l}.imagem = I;
[nlin,ncol,ncor]l=size(I);
c{l}.fator = fator;
c{l}.imsize = size(I);
c{l}.nlin=nlin- (fator*2)+1;
c{l}.ncol=ncol-(fator*2)+1;
c{l}.entradas =entradas (A, fator);
c = ckmeans(c,6);

c = csom(c,?2);
c = csvec(c,0.005,0.4);
c{l}.ensemble = ensemble(c);
ploti(c);
drawnow;
elseif type segm==9 % SimulaASApes
end
end
Transformada de Hough
function [yr,xr,ar,rhraio] = findHough (Img, rmin, rmax, thresh, region)
imSize = size (Img);
if nargin < 5 region = [1,1,imSize(2),imSize(1l)]; end

yr=0;xr=0;ar=0;rhraio=0;
if (thresh > 4)
for hraio=rmax:-1:rmin
[Y,X,A]l=houghcircle (Img,hraio, thresh, region) ;

if ( size(Y) == 1)
yr = Y; xr = X; ar = A;
rhraio = hraio;
break;
end
end
else
achou=0;

for thresh=200:-10:5
for hraio=rmax:-1:rmin
[Y,X,A]l=houghcircle (Img, hraio, thresh, region) ;
if ( size(Y) == 1)
vr = Y; xr = X; ar = A;
rhraio = hraio;
achou = 1;
break;




end

end
if (achou == 1)
break
end
end
end
end
function [yOdetect,x0detect,Accumulator] =

houghcircle (Imbinary, r, thresh, region)

imSize = size (Imbinary);

if nargin < 3 thresh = 4; end

if nargin < 4 region = [1,1,imSize(2)

Accumulator = zeros (imSize);

xmin = region(l); xmax = xmin + region(3) - 1;

ymin = region(2); ymax = ymin + region(4) - 1

[vIndex xIndex] = find(Imbinary):;

for cnt = 1l:length (xIndex)
xCenter = xIndex(cnt);

,imSize (1)]; end

’

yCenter = yIndex(cnt);

xmx=xCenter-r;
ypx=yCenter+r;

xpx=xCenter+r;
ymx=yCenter-r;

if xpx<xmin | xmx>xmax | ypx<ymin | ymx>ymax continue; end
if ypx<=imSize (1) & ymx>=1 & xpx<=imSize (2) & xmx>=1
x = 1;
y = &;
d =5/4 - r;
Accumulator (ypx, xCenter) = Accumulator (ypx,xCenter) + 1;
Accumulator (ymx,xCenter) = Accumulator (ymx,xCenter) + 1;
Accumulator (yCenter, xpx) = Accumulator (yCenter,xpx) + 1;
Accumulator (yCenter,xmx) = Accumulator (yCenter,xmx) + 1;
while y > x
xpx = xCenter+x; xmx = xCenter-x;
ypy = yCenter+y; ymy = yCenter-y;
ypx = yCenter+x; ymx = yCenter-x;
xpy = xCenter+y; xmy = xCenter-y;
Accumulator (ypy, xpx) = Accumulator (ypy,xpx) + 1;
Accumulator (ymy, xpx) = Accumulator (ymy,xpx) + 1;
Accumulator (ypy, xmx) = Accumulator (ypy,xmx) + 1;
Accumulator (ymy, xmx) = Accumulator (ymy,xmx) + 1;
Accumulator (ypx, xpy) = Accumulator (ypx,xpy) + 1;
Accumulator (ymx, xpy) = Accumulator (ymx,xpy) + 1;
Accumulator (ypx, xmy) = Accumulator (ypx,xmy) + 1;
Accumulator (ymx, xmy) = Accumulator (ymx,xmy) + 1;
if d <0
d=d+ x * 2 + 3;
X =x + 1;
else
d=d+ (x —y) *2 +5
X =x + 1;
y=v - 1;
end
end
if ==y
xpx = xCenter+x; xmx = xCenter-x;
ypy = yCenter+y; ymy = yCenter-y;
Accumulator (ypy, xpx) = Accumulator (ypy,xpx) + 1;
Accumulator (ymy, xpx) = Accumulator (ymy,xpx) + 1;
Accumulator (ypy,xmx) = Accumulator (ypy,xmx) + 1;
Accumulator (ymy, xmx) = Accumulator (ymy,xmx) + 1;
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end
else

ypxin = ypx>=ymin &

ymxin = ymx>=ymin &

Xpxin = xpx>=xmin &

xmxin = xmx>=xmin &

if ypxin Accumulator
1; end

if ymxin Accumulator
1; end

if xpxin Accumulator
1; end

if xmxin Accumulator
1; end

x = 1;

y = &;

d=5/4 - r;
while y > x

xpx = xCenter+x;

xmx = xCenter-x;

ypy = yCenter+y;

ymy = yCenter-y;

ypx = yCenter+x;

ymx = yCenter-x;

Xpy = xCenter+y;

xmy = xCenter-y;

if ypyin & xpxin
Accumulator (ypy,xpx) + 1; end

if ymyin & xpxin
Accumulator (ymy, xpx) + 1; end

if ypyin & xmxin
Accumulator (ypy,xmx) + 1; end

if ymyin & xmxin
Accumulator (ymy,xmx) + 1; end

if ypxin & xpyin
Accumulator (ypx,xpy) + 1; end

if ymxin & xpyin
Accumulator (ymx,xpy) + 1; end

if ypxin & xmyin
Accumulator (ypx,xmy) + 1; end

if ymxin & xmyin
Accumulator (ymx,xmy) + 1; end

ypx<=ymax;
ymx<=ymax ;
Xpxr<=Xmax;
XmMx<=xXmax;

(ypx,xCenter) = Accumulator (ypx,xCenter)

(ymx, xCenter) = Accumulator (ymx, xCenter)

(yCenter, xpx)

(yCenter,xmx) = Accumulator (yCenter, xmx)
Xpxin = xpx>=xmin & xpx<=xmax;

xmxin = xmx>=xmin §& xmx<=xmax;

ypyin = ypy>=ymin & ypy<symax;

ymyin = ymy>=ymin & ymy<=ymax;

ypxin = ypx>=ymin & ypx<=ymax;

ymxin = ymx>=ymin & ymx<=ymax;

xpyln = xpy>=xmin & xpy<=xmax;

xmyin = xmy>=xmin & xmy<=xmax;
Accumulator (ypy, Xpx) =

Accumulator (ymy, Xpx)
Accumulator (ypy, Xmx)
Accumulator (ymy, xmx)
Accumulator (ypx, Xpy)
Accumulator (ymx, Xpy)
Accumulator (ypx, xmy)

Accumulator (ymx, xmy)

y) * 2 + 5;

Xpxin = xpx>=xmin

if d< o0
d=d+ x * 2 + 3;
Xx = x + 1;
else
d=d+ (x -
X =X + 1;
y =y - L;
end
end
if x ==y
xpx = xCenter+x;
xmx = xCenter-x;

ypy = yCenter+y;

ymy = yCenter-y;

if ypyin & xpxin
Accumulator (ypy,xpx) + 1; end

if ymyin & xpxin
Accumulator (ymy, xpx) + 1; end

if ypyin & xmxin

&
xmxin = xmx>=xmin &
ypyin = ypy>=ymin &
ymyin = ymy>=ymin &

x

Accumulator (ypy, Xpx)

Accumulator (ymy, Xpx)

Accumulator (ypy, Xmx)

Accumulator (yCenter, xpx)

Xpxr<=xXmax;
XMx<=Xmax;
ypy<symax;
ymy<=ymax;
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Accumulator (ypy,xmx) + 1; end
if ymyin & xmxin Accumulator (ymy,xmx) =
Accumulator (ymy,xmx) + 1; end
end
end
end
yOdetect = []; xOdetect = [];
AccumulatorbinaryMax = imregionalmax (Accumulator);
[Potential y0 Potential x0] = find(AccumulatorbinaryMax == 1);
Accumulatortemp = Accumulator - thresh;
for cnt = 1l:length(Potential yO0)
if Accumulatortemp (Potential yO(cnt),Potential x0(cnt)) >= 0

yOdetect = [yOdetect;Potential yO(cnt)];
x0detect = [x0Odetect;Potential x0(cnt)];
end
end
Mapas Auto Organizavel de Kohonen - SOM
function [clusters rotulos ctrs] = som(P, neuron, epocas)
clusters = [];
rotulos = [];
[sl s2] = size(P);
[Wl pl]l=somtreina (P,neuron,neuron,10,[.01,8]); %
Treinamento Ordenacao
W=somtreina (P, neuron,neuron,epocas, [pl(l) .001 pl(2) 0],Wl); %
Treinamento Convergencia
[clusters rotulos ctrs] = dist(P,W);
end

function [W out, p out]=som 2d(P, nsofmx, nsofmy, epochs, phas, W)
r=nsofmx; c=nsofmy; cr=r+l; cc=c+l;
[pats dimz]=size (P);
if nargin < 6, W=randn (nsofmx,nsofmy,dimz)*.1; end
n = l:epochs;
if length(phas) == 2,
so = phas (2);

tl = epochs/ (log(so+l));
sigmas = so*exp(-n/tl);
1rs = phas (1) *exp (-n/epochs) ;
else
sigmas = (phas(3)-phas(4))*fliplr (n)/epochs+phas (4);
lrs = (phas (1) -phas(2))*fliplr (n) /epochs+phas (2);
end
mask=zeros (2*r+1,2*c+1) ;
x=[-c:c]; y=[r:-1l:-r];

for i=l:length(x), for j=1:length(y),

mask (j,1)=sqgrt(x(i)"2+y(j)"2);

end

end
sigma=sigmas (1) ;
m = (1/(2*pi*sigma”2) *exp((-mask.”2/(2*sigma"2))));
m = m/max (max (m)) ;
1lbr =cr-floor(r/2);
ubr =cr+floor (r/2);
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lbc =cc-floor (r/2);
ubc =cc+floor (r/2);
sigma=sigmas (length (sigmas)) ;
m = (1/(2*pi*sigma”2) *exp((-mask.”2/(2*sigma"2))));
m = m/max (max (m)) ;
for epoch=1l:epochs,
[neword]=shuffle (P);
sigma=sigmas (epoch) ;
for pat=l:pats,
in=neword (pat, :)"';
Dup=in(:,ones(r,1),ones(c,1));
Dup=permute (Dup, [2,3,1])
Dif= W - Dup;
Sse=sum(Dif."2,3);
[vall win rows]=min (Sse); [val2 wcl=min(vall); wr=win rows (wc);
WN (pat,1:2)=[wr wc];
M1l = mask(cr-wr+l:cr+ (r-wr),cc-wc+l:cc+ (c-wc));
M1 (1/ (2*pi*sigma™2) *exp ((-M1.72/ (2*sigma”~2))));
M1 = Ml/max (max (M1));
M1=M1l(:, :,ones (1,dimz)) ;
W =W + lrs(epoch)* (Dup-W) .*M1;
end
p_out [lrs(length(lrs)) sigmal;
W _out = W;
end
end

function [ clusters labels ctrs] = dist( P, W )

clusters = [];

labels = [];

ctrs = [];

[nlin ncol] = size(P);

[wl w2 w3] = size (W);

deant = ones(nlin,1)*10000;

pesos = reshape (W, (wl*w2) ,w3);

for j=1:(wl*w2)
de = zeros(nlin,1l);
%calcula a distancia euclidiana para todos os pontos
for i=1:nlin

de (i) = sqgrt(sum(power( P(i,:) - pesos(j,:),2)));

end

%atribui um cluster para um determinado ponto
for i=1l:nlin
if de (i) < deant (i)
deant (1) = de(1i);
clusters (i) = 3J;
end
end
end
labels = ones(nlin,1);
1=1;
ctrs = [];
for i=l:length (pesos)
lbls = find(clusters==i);
if (length(lbls) > 0 )

labels (1bls) = 1;
1 = 1+1;
ctrs = [ctrs; pesos(i,:)];

end




end
end
Programa para simulacéo de cada método de Clusterizacdo
function labels = ckmeans (a, k)
labels=[];

for yyy=1:20
disp(sprintf ('KMeans: Tentativa:%i ',vyyy));

try
[1,ctrs] = kmeans(a, k);
labels = rotula(l,ctrs,1);
break;
catch
end
end
end
function labels = csom(a, neuron)
cd clust/som
[c 1 ctrs] = som(a,neuron,10);
cd ../..
labels = rotula(l,ctrs,1);
end
function labels = cssv(a,gaus,bsvs)

cd clust/svc

disp(length(a))

try
data.X = a';
$options=struct ('method', 'SEP-CG', 'ker', 'rbf', 'arg',0.005,'C',0.4);
options=struct ('method', 'SEP-CG', 'ker', 'rbf', 'arg',gaus, 'C',bsvs) ;
[model]=svc (data,options);
labels = model.cluster labels';
disp ('SVC SEP-CG');

catch
labels = [1];
disp ('ERRO no SVC');
end
cd ../..
end
Programa para simulagdo com Ensemble
function [1,cls] = ensemble (c, k)
if ~exist ('k")
k = 0;
end

workdir=pwd;
cls=[1;
for i=2:1length(c)
a = c{i}.rotulos;
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if (k>0)
a(find(a>1))=2;
end
cls=[cls; a'l;
end

cd ensemble/ClusterEnsembleV10
l=clusterensemble (cls) ';
cd (workdir);

end
Programas de normalizacdo
function [E] = entradas (I, fator)
[nlin,ncol,ncor]=size(I);
a=1I;
E = [];

for i=fator:nlin-fator
for j=fator:ncol-fator
d= [ I(i,3,1) I(i,3,2) I(i,3,3) 1; % centro
E [E;d];
end
end
E = double (E)/255;
end

function [ r ] = rotula( label, ¢, n )
if ~exist('n'")
n=1;
end
[nl nc] = size(c);
r = zeros(length(label),l);
a = zeros(nl,1l);
for j=1l:nl
a(j) = sqgrt(sum(power(c(J,:),2)));
end
[tmp, is] = sort(a);
for j=1:nl
idxl = find(label==is(j));
r(idxl) = 3j;
end
end

function [ Img ] = 1bl2img( label, h, w )
a= (reshape (label', [w h])'")-1;
Img = mat2gray(a-1);

end

Segmentacao da iris e pupila

function [c,d] = getlIris(I,xr,yr,hraio)

A= TI(:,:,1);

yi = yr - hraio;

yf = yr + hraio;

xXi = xr - hraio;

xf = xr + hraio;

c.Xc = xi;

c.yc = yi;




try
A = A(yi:yf,xi:xf);
c.cortada = I(yi:yf,xi:xf+3,:);

catch

end
A=imcomplement (imfill (imcomplement (A), 'holes'));
se = strel('square',3);A = imdilate (A, se);

A=autolevel (A);
A=brilho (A, 30);
A=autolevel (A);

fator = 2;
[nlin,ncol]=size (A);
.fator = fator;
.nlin=nlin-(fator*2)+1;
.ncol=ncol-(fator*2)+1;
.entradas = entradas (A, fator);
= distinct (c.entradas);
A = Ay

Qo 000a0

end

function [xp,yp,rp,b] = findPupila (b)
se = strel('square',3);b = imdilate (b, se);
b = edge (b, 'canny');
b = realca(b);
[yvp,xp,raios, rpl=findHough (b, 4,30,0);
end

Q

LI1

I2 =
I3
.14 =




Livros Gratis

( http://www.livrosgratis.com.br )

Milhares de Livros para Download:

Baixar livros de Administracao

Baixar livros de Agronomia

Baixar livros de Arquitetura

Baixar livros de Artes

Baixar livros de Astronomia

Baixar livros de Biologia Geral

Baixar livros de Ciéncia da Computacao
Baixar livros de Ciéncia da Informacéo
Baixar livros de Ciéncia Politica

Baixar livros de Ciéncias da Saude
Baixar livros de Comunicacao

Baixar livros do Conselho Nacional de Educacdo - CNE
Baixar livros de Defesa civil

Baixar livros de Direito

Baixar livros de Direitos humanos
Baixar livros de Economia

Baixar livros de Economia Doméstica
Baixar livros de Educacao

Baixar livros de Educacdo - Transito
Baixar livros de Educacao Fisica

Baixar livros de Engenharia Aeroespacial
Baixar livros de Farmacia

Baixar livros de Filosofia

Baixar livros de Fisica

Baixar livros de Geociéncias

Baixar livros de Geografia

Baixar livros de Histdria

Baixar livros de Linguas



http://www.livrosgratis.com.br
http://www.livrosgratis.com.br
http://www.livrosgratis.com.br
http://www.livrosgratis.com.br
http://www.livrosgratis.com.br
http://www.livrosgratis.com.br
http://www.livrosgratis.com.br
http://www.livrosgratis.com.br
http://www.livrosgratis.com.br
http://www.livrosgratis.com.br/cat_1/administracao/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_1/administracao/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_1/administracao/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_1/administracao/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_1/administracao/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_1/administracao/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_1/administracao/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_2/agronomia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_2/agronomia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_2/agronomia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_2/agronomia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_2/agronomia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_2/agronomia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_2/agronomia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_3/arquitetura/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_3/arquitetura/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_3/arquitetura/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_3/arquitetura/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_3/arquitetura/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_3/arquitetura/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_3/arquitetura/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_4/artes/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_4/artes/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_4/artes/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_4/artes/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_4/artes/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_4/artes/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_4/artes/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_5/astronomia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_5/astronomia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_5/astronomia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_5/astronomia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_5/astronomia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_5/astronomia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_5/astronomia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_6/biologia_geral/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_6/biologia_geral/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_6/biologia_geral/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_6/biologia_geral/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_6/biologia_geral/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_6/biologia_geral/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_6/biologia_geral/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_6/biologia_geral/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_6/biologia_geral/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_8/ciencia_da_computacao/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_8/ciencia_da_computacao/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_8/ciencia_da_computacao/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_8/ciencia_da_computacao/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_8/ciencia_da_computacao/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_8/ciencia_da_computacao/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_8/ciencia_da_computacao/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_8/ciencia_da_computacao/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_8/ciencia_da_computacao/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_8/ciencia_da_computacao/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_8/ciencia_da_computacao/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_9/ciencia_da_informacao/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_9/ciencia_da_informacao/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_9/ciencia_da_informacao/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_9/ciencia_da_informacao/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_9/ciencia_da_informacao/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_9/ciencia_da_informacao/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_9/ciencia_da_informacao/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_9/ciencia_da_informacao/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_9/ciencia_da_informacao/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_9/ciencia_da_informacao/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_9/ciencia_da_informacao/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_7/ciencia_politica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_7/ciencia_politica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_7/ciencia_politica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_7/ciencia_politica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_7/ciencia_politica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_7/ciencia_politica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_7/ciencia_politica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_7/ciencia_politica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_7/ciencia_politica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_10/ciencias_da_saude/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_10/ciencias_da_saude/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_10/ciencias_da_saude/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_10/ciencias_da_saude/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_10/ciencias_da_saude/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_10/ciencias_da_saude/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_10/ciencias_da_saude/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_10/ciencias_da_saude/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_10/ciencias_da_saude/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_10/ciencias_da_saude/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_10/ciencias_da_saude/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_11/comunicacao/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_11/comunicacao/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_11/comunicacao/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_11/comunicacao/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_11/comunicacao/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_11/comunicacao/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_11/comunicacao/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_12/conselho_nacional_de_educacao_-_cne/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_12/conselho_nacional_de_educacao_-_cne/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_12/conselho_nacional_de_educacao_-_cne/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_12/conselho_nacional_de_educacao_-_cne/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_12/conselho_nacional_de_educacao_-_cne/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_12/conselho_nacional_de_educacao_-_cne/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_12/conselho_nacional_de_educacao_-_cne/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_12/conselho_nacional_de_educacao_-_cne/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_12/conselho_nacional_de_educacao_-_cne/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_12/conselho_nacional_de_educacao_-_cne/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_12/conselho_nacional_de_educacao_-_cne/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_12/conselho_nacional_de_educacao_-_cne/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_12/conselho_nacional_de_educacao_-_cne/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_12/conselho_nacional_de_educacao_-_cne/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_12/conselho_nacional_de_educacao_-_cne/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_13/defesa_civil/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_13/defesa_civil/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_13/defesa_civil/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_13/defesa_civil/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_13/defesa_civil/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_13/defesa_civil/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_13/defesa_civil/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_13/defesa_civil/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_13/defesa_civil/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_14/direito/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_14/direito/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_14/direito/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_14/direito/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_14/direito/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_14/direito/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_14/direito/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_15/direitos_humanos/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_15/direitos_humanos/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_15/direitos_humanos/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_15/direitos_humanos/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_15/direitos_humanos/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_15/direitos_humanos/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_15/direitos_humanos/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_15/direitos_humanos/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_15/direitos_humanos/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_16/economia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_16/economia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_16/economia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_16/economia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_16/economia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_16/economia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_16/economia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_17/economia_domestica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_17/economia_domestica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_17/economia_domestica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_17/economia_domestica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_17/economia_domestica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_17/economia_domestica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_17/economia_domestica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_17/economia_domestica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_17/economia_domestica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_18/educacao/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_18/educacao/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_18/educacao/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_18/educacao/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_18/educacao/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_18/educacao/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_18/educacao/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_19/educacao_-_transito/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_19/educacao_-_transito/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_19/educacao_-_transito/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_19/educacao_-_transito/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_19/educacao_-_transito/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_19/educacao_-_transito/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_19/educacao_-_transito/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_19/educacao_-_transito/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_19/educacao_-_transito/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_20/educacao_fisica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_20/educacao_fisica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_20/educacao_fisica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_20/educacao_fisica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_20/educacao_fisica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_20/educacao_fisica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_20/educacao_fisica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_20/educacao_fisica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_20/educacao_fisica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_21/engenharia_aeroespacial/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_21/engenharia_aeroespacial/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_21/engenharia_aeroespacial/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_21/engenharia_aeroespacial/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_21/engenharia_aeroespacial/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_21/engenharia_aeroespacial/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_21/engenharia_aeroespacial/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_21/engenharia_aeroespacial/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_21/engenharia_aeroespacial/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_22/farmacia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_22/farmacia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_22/farmacia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_22/farmacia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_22/farmacia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_22/farmacia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_22/farmacia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_23/filosofia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_23/filosofia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_23/filosofia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_23/filosofia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_23/filosofia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_23/filosofia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_23/filosofia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_24/fisica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_24/fisica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_24/fisica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_24/fisica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_24/fisica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_24/fisica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_24/fisica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_25/geociencias/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_25/geociencias/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_25/geociencias/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_25/geociencias/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_25/geociencias/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_25/geociencias/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_25/geociencias/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_26/geografia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_26/geografia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_26/geografia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_26/geografia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_26/geografia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_26/geografia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_26/geografia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_27/historia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_27/historia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_27/historia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_27/historia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_27/historia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_27/historia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_27/historia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_31/linguas/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_31/linguas/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_31/linguas/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_31/linguas/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_31/linguas/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_31/linguas/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_31/linguas/1

Baixar livros de Literatura

Baixar livros de Literatura de Cordel
Baixar livros de Literatura Infantil
Baixar livros de Matematica

Baixar livros de Medicina

Baixar livros de Medicina Veterinaria
Baixar livros de Meio Ambiente
Baixar livros de Meteorologia
Baixar Monografias e TCC

Baixar livros Multidisciplinar

Baixar livros de Musica

Baixar livros de Psicologia

Baixar livros de Quimica

Baixar livros de Saude Coletiva
Baixar livros de Servico Social
Baixar livros de Sociologia

Baixar livros de Teologia

Baixar livros de Trabalho

Baixar livros de Turismo



http://www.livrosgratis.com.br/cat_28/literatura/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_28/literatura/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_28/literatura/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_28/literatura/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_28/literatura/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_28/literatura/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_28/literatura/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_30/literatura_de_cordel/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_30/literatura_de_cordel/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_30/literatura_de_cordel/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_30/literatura_de_cordel/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_30/literatura_de_cordel/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_30/literatura_de_cordel/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_30/literatura_de_cordel/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_30/literatura_de_cordel/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_30/literatura_de_cordel/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_30/literatura_de_cordel/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_30/literatura_de_cordel/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_29/literatura_infantil/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_29/literatura_infantil/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_29/literatura_infantil/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_29/literatura_infantil/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_29/literatura_infantil/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_29/literatura_infantil/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_29/literatura_infantil/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_29/literatura_infantil/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_29/literatura_infantil/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_32/matematica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_32/matematica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_32/matematica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_32/matematica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_32/matematica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_32/matematica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_32/matematica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_33/medicina/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_33/medicina/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_33/medicina/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_33/medicina/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_33/medicina/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_33/medicina/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_33/medicina/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_34/medicina_veterinaria/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_34/medicina_veterinaria/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_34/medicina_veterinaria/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_34/medicina_veterinaria/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_34/medicina_veterinaria/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_34/medicina_veterinaria/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_34/medicina_veterinaria/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_34/medicina_veterinaria/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_34/medicina_veterinaria/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_35/meio_ambiente/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_35/meio_ambiente/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_35/meio_ambiente/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_35/meio_ambiente/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_35/meio_ambiente/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_35/meio_ambiente/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_35/meio_ambiente/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_35/meio_ambiente/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_35/meio_ambiente/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_36/meteorologia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_36/meteorologia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_36/meteorologia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_36/meteorologia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_36/meteorologia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_36/meteorologia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_36/meteorologia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_45/monografias_e_tcc/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_45/monografias_e_tcc/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_45/monografias_e_tcc/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_45/monografias_e_tcc/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_45/monografias_e_tcc/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_45/monografias_e_tcc/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_45/monografias_e_tcc/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_37/multidisciplinar/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_37/multidisciplinar/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_37/multidisciplinar/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_37/multidisciplinar/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_37/multidisciplinar/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_38/musica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_38/musica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_38/musica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_38/musica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_38/musica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_38/musica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_38/musica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_39/psicologia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_39/psicologia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_39/psicologia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_39/psicologia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_39/psicologia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_39/psicologia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_39/psicologia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_40/quimica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_40/quimica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_40/quimica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_40/quimica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_40/quimica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_40/quimica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_40/quimica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_41/saude_coletiva/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_41/saude_coletiva/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_41/saude_coletiva/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_41/saude_coletiva/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_41/saude_coletiva/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_41/saude_coletiva/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_41/saude_coletiva/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_41/saude_coletiva/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_41/saude_coletiva/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_42/servico_social/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_42/servico_social/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_42/servico_social/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_42/servico_social/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_42/servico_social/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_42/servico_social/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_42/servico_social/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_42/servico_social/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_42/servico_social/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_43/sociologia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_43/sociologia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_43/sociologia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_43/sociologia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_43/sociologia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_43/sociologia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_43/sociologia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_44/teologia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_44/teologia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_44/teologia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_44/teologia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_44/teologia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_44/teologia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_44/teologia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_46/trabalho/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_46/trabalho/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_46/trabalho/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_46/trabalho/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_46/trabalho/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_46/trabalho/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_46/trabalho/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_47/turismo/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_47/turismo/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_47/turismo/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_47/turismo/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_47/turismo/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_47/turismo/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_47/turismo/1

