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RESUMO

O reconhecimento facial é a biometria mais estudada no dltimos anos, com aplica¢des em diversos
campos tais como reconhecimento de padrdes, processamento de sinal e visdo computacional.
Ha diversos fatores que dificultam a obtencao de uma acurdcia 6tima: ruidos, expressoes faciais,
presenca de 6culos, barba e a variagdo de iluminacdo. A fim de lidar com um dos principais
fatores da reducdo da acurécia, a variagao de iluminagao, este trabalho realiza um reconhecimento
facial utilizando varia¢des de métodos de extracdo de caracteristicas associados a classificadores
populares nas literaturas de reconhecimento de padrdes. A extracdo de caracteristicas das faces
foram realizadas através dos métodos Andlise de Componentes Principais (PCA), Transformada
Discreta do Cosseno (DCT), e as variacdoes DCT-mod, DCT-mod-delta e DCT-mod2. Para
a classificacao, foram utilizados os classificadores Modelo de Misturas Gaussianas (GMM),
Naive Bayes e K-Vizinhos mais Préximos (K-NN). O desempenho dos algoritmos foi analisado
utilizando a base de imagem VidTIMIT, que possui imagens contendo expressdes e poses, €,
para analisar o desempenho dos métodos em imagens com grandes variacdes de iluminagao,
foram aplicadas nas mesmas varias iluminagdes artificiais. Os resultados mostraram que os
melhores métodos de extragc@o de caracteristicas foram o DCT-mod-delta e DCT-mod2 em todos
os classificadores, sendo o método DCT-mod-delta o que obteve a melhor acuracia quando
associado ao classificador K-NN utilizando a medida de correlagdo, com 97% em imagens
sem nenhuma variagcdo de iluminagdo e com 92,6% em imagens com variacdes de iluminacao

extrema.

Palavras-chave: Reconhecimento facial. Andlise de Componentes Principais. Modelo de

Misturas Gaussianas. Naive Bayes.



ABSTRACT

Facial recognition is biometrics most studied in recent years, with applications in various fields,
such as pattern recognition, signal processing and computer vision. There are several factors
that make it difficult to obtain optimum accuracy: noises, facial expressions, presence of glasses,
beards and lighting variation. In order to deal with one of the main factors of accuracy reduction,
the variation of illumination, this work performs facial recognition using variations of feature
extraction methods associated with popular classifiers in pattern recognition literatures. The
extraction of face characteristics was performed using the Principal Component Analysis (PCA),
Discrete Cosine Transform (DCT) methods, and DCT-mod, DCT-mod-delta and DCT-mod2
variations. For the classification, the Gaussian Mixture Model (GMM), Naive Bayes and Nearest
K-Neighbors (K-NN) were used. The performance of the algorithms was analyzed using the
VidTIMIT image base, which has images containing expressions and poses, and to analyze the
performance of the methods in images with large variations of illumination, several artificial
illumination were applied in the same. The results showed that DCT-mod-delta and DCT-mod2
were the best methods for extracting characteristics in all classifiers, with the DCT mod-delta
method obtaining the best accuracy when associated to the KNN classifier using the correlation
distance, with 97% in images with no illumination variation and with 92.6% in images with

extreme illumination variations.

Keywords: Facial recognition. Principal Component Analysis. Gaussian Mixture Model. Naive

Bayes.
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1 INTRODUCAO

Sistemas baseados em biometria reconhecem padrdes capazes de identificar um
individuo através de suas caracteristicas exclusivas, como assinatura, impressao digital, voz,
iris, face, etc. Nesses sistemas, as informagdes biométricas das pessoas sdo regitradas em uma
base de dados biométricos, podendo ser submetidos a algum tipo de pré-processamento. Por
exemplo, em imagens, a equalizacio do histograma € capaz de atenuar diferencas acentuadas de
iluminacgdo. Para dados de dudio, a separacdo da voz do som ou ruido de fundo também é um
pré-processamento (BUCIU; GACSADI, 2016).

A maioria dos métodos confidveis de reconhecimento baseados em caracteristicas
biométricas necessita de precisdo e a cooperacao do individuo, que precisa se submeter volunta-
riamente para a captura dos dados (ZHAO et al., 2003). Considerando todas essas exigéncias,
o reconhecimento baseado em faces € menos invasivo. Além dessa vantagem, € a biometria
mais estudada nos ultimos anos, apresentando repercussoes sobre diversos campos tais como
reconhecimento de padrdes, processamento de sinais e visdo computacional (KODANDARAM
et al., 2015), pois é uma biometria de dificil implementagdo por seu reconhecimento ser afetado
por diversos fatores presentes na imagem.

Uma das principais etapas no reconhecimento facial € a extracdo de informagdes
importantes a partir de uma imagem da face. Os desafios surgem principalmente devido a fatores
como pose, expressoes faciais, envelhecimento, oclusdes e o principal, a variacao de iluminagao
(GOMATHI; BASKARAN, 2014). Devido a esses desafios, muitos algoritmos diferentes foram
desenvolvidos para extracdo de caracteristicas e reducdo de dimensionalidade dos dados tais
como Anélise de Componentes Principais (PCA) (TURK; PENTLAND, 1991) (BELHUMEUR
et al., 1997), Anélise Discriminante Linear (LDA) (ZHAO et al., 1998), Transformada Discreta
do Cosseno (DCT) (JING; ZHANG, 2004), Modelos Oculto de Markov (HMMs) (OTHMAN;
ABOULNASR, 2003), Redes Neurais (NNS) (ER et al., 2002) (ER et al., 2005), Méaquina de
Vetores de Suporte (SVM) (LEE et al., 2002), etc.

A Figura 1 mostra um diagrama em blocos béasico de um sistema de reconhecimento
facial. Na primeira etapa € realizado um pré-processamento para melhorar a qualidade da
imagem criando uma base para uma extragcao de caracteristicas eficiente. A etapa de extracdo de
caracteristicas desempenha um papel importante no processo de reconhecimento, pois seleciona
as melhores caracteristicas discriminantes menos sensiveis a variagdo na pose, expressoes faciais

e variacOes de iluminacdo, reunindo-as em um vetor de caracteristicas para a sua representacao.
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A etapa de selecdo de caracteristicas é importante em situagdes onde o conjunto de caracteristica
€ grande e deseja-se selecionar um subconjunto adequado. Na maioria dos sistemas de reco-
nhecimento facial essa etapa € importante por eliminar caracteristicas irrelevantes e reduzir a
complexidade computacional sem comprometer a precisdo da classificagdo. Essa etapa nem
sempre acontece para todos os reconhecimento faciais. Na fase de teste, o vetor de caracteristicas
da imagem de teste € comparado com cada um dos vetores caracteristicas contido na base de
treinamento, portanto, se houver similaridade entre os vetores caracteristicos comparados, a
imagem € reconhecida pelo sistema. A selecdo de caracteristicas € realizada através de um
algoritmo de selecao adequado e a medida de similaridade € feita por meio de um classificador

apropriado (KODANDARAM et al., 2015).

Figura 1 — Diagrama em blocos de um sistema de reconhecimento facial.

Imagem de Treinamento
Treinamento

Pré-processarmenta Extra;ao‘du_a Selegdo de_
Caracteristicas C aracteristicas

Ease de Imagens

Imagem

Identificada

\..-"
Pré-processamento Extragao‘d._a Selecdo ‘Ele_ Medida de
| Caracteristicas Caracteristicas Similaridade

Imagem de
Teste Teste

Fonte — (KODANDARAM et al., 2015)

O vetor de caracteristicas € o principal fator no reconhecimento facial. As caracteris-
ticas que o compde podem ser obtidas através de trés métodos: os locais, que determinam as
caracteristicas individuais da face e suas relagdes geométricas, como olhos, nariz e boca, assim
como suas medidas de distancias e angulos; os holisticos, que analisam a face como um todo
sem se preocupar em identificar caracteristicas isoladas, usando informacdes dos pixels; e os
hibridos, que € uma combinacao dos métodos anteriores (ZHAO et al., 2003).

Apesar de muito estudada, a biometria facial ainda continua sendo um desafio, um
dos principais problemas encontrados € a sensibilidade do reconhecimento facial a grandes
variacoes de iluminacao. A fim de encontrar solugdes para este problema, o presente trabalho

implementa um reconhecimento facial utilizando os métodos PCA, DCT e suas variagdes DCT-
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mod, DCT-mod-delta e DCT-mod2 para extracdo de caracteristicas das faces e reducdo de
dimensionalidade associados aos classificadores GMM, Naive Bayes e KNN por meio do método
holistico. Uma anédlise comparativa € realizada a fim de encontrar a melhor combinacio para um

reconhecimento facial robusto a imagens com grandes variacdes de iluminagao.

1.1 OBIJETIVOS
1.1.1 Objetivo Geral

Este trabalho tem como principal objetivo implementar um sistema de reconheci-
mento facial utilizando os métodos de extracao de caracteristicas PCA, DCT e suas variagdes
DCT-mod, DCT mod-delta e DCT-mod2 e os classificadores GMM, Naive Bayes ¢ K-NN,
realizando uma andlise comparativa da sua robustez em imagens monocromaticas frontais com

grandes variacdes de iluminagdo.
1.1.2 Objetivos Especificos

Dentre os objetivos especificos, destacam-se os seguintes:

a) Implementar os métodos de extracdo de caracteristicas PCA, DCT e suas varia-
¢oes DCT-mod, DCT mod-delta e DCT-mod2;

b) Implementar as técnicas de classificacdo para o reconhecimento de faces (GMM,
Naive Bayes e K-NN);

¢) Realizar os experimentos com a base de imagens VidTIMIT (SANDERSON;
LOVELL, 2009) que apresentam variacOes de expressoes € poses;

d) Analisar a robustez da metodologia proposta no reconhecimento de faces com
efeitos de iluminacdo artificial por meio das medidas de avaliag@o: acurécia total,

erro e indice kappa.

1.2 TRABALHOS RELACIONADOS

Vérios métodos ja foram implementados na literatura de reconhecimento facial
visando a encontrar as melhores formas de um reconhecimento robusto a diversos fatores como
pose, expressoes faciais, oclusdes e variacdes de iluminagdo. Nesta secdo, apresentamos alguns

trabalhos relacionados que servirdo de base para a metodologia de reconhecimento facial deste
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trabalho, bem como ajudar em uma andlise comparativa da metodologia usada com os métodos
ja existentes.

Conrad Sanderson (SANDERSON, 2008) apresenta uma metodologia que realiza
a fusdo de uma verificacdo facial com verificacao de voz. Para a verificacdo das faces frontais,
Sanderson propds trés tipos de extracdo de caracteristicas, denominadas DCT-mod, DCT-mod-
delta e DCT-mod2. Esses trés métodos usam coeficientes polinomiais derivados de coeficientes
DCT bidimensionais de blocos vizinhos. A robutez e a performance desses métodos foram
comparadas com trés métodos populares da literatura (PCA, DCT e Wavelets de Gabor), aplicando
mudancgas na dire¢ao de iluminagdo nas imagens. Os experimentos foram realizados com sua
propria base de imagens VidTIMIT, e os resultados mostraram que seus métodos DCT-mod,
DCT-mod-delta e DCT-mod2 s@o mais robustos do que as wavelets de Gabor, os coeficientes
DCT padrao e PCA (com ou sem equalizacdo de histograma). Sanderson apresenta em seus
resultados que os métodos Wavelets de Gabor, coeficientes DCT e PCA sofrem grandes quedas
na acuricia a medida que a variagdo de iluminagdo € aplicada na imagem, enquanto, em seus
métodos a acurdcia permanece razoavelmente inalterada frente a variagdes de iluminagdo nas
imagens. As trés variacdes de DCT foram robustas a grandes mudancas de iluminagao, mas
o método DCT-mod?2 foi o que obteve a menor taxa de erro, de aproximadamente 2%. Para a
classificagdo das faces Sanderson utilizou o classificador GMM (do inglés, Gaussian Mixture
Models) com 8 gaussianas.

Vaidehi e colegas (VAIDEHI et al., 2010) implementaram um reconhecimento facial
com uma alta taxa de reconhecimento, bem com uma boa robustez em imagem com alteragdes de
iluminacdo. O reconhecimento € realizado com os métodos Transformada Discreta do Cosseno
(DCT), Discriminante Linear de Fisher (FLD) e o classificador dos K vizinhos mais préximos
(K-NN) na base de imagens FERET. Primeiramente, ¢é feita a reducao de dimensionalidade da
face utilizando o método DCT, apds obtidos os coeficientes DCT, Vaidehi descarta os primeiros
coeficientes por serem os mais afetadas quando ha iluminagdo na imagem. Em seguida, FLLD &
aplicado aos coeficientes selecionados para discriminar as caracteristicas faciais invariantes. Por
fim o classificador K-NN € usado para reconhecimento das faces no conjunto de dados extraidos
do FLD. A dimensionalidade dos dados foi muito reduzida através da DCT, usando somente
5% do numero total de coeficientes (isto €, 50 dos 1000 coeficientes) e, o classificador K-NN
realizou a classificacao das imagens de teste mais facilmente devido ao método FLD, que tem

como fun¢do aumentar separacao entre as classes e diminuir dentro delas, além de extrair as
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caracteristicas mais importantes. A andlise do desempenho foi realizada para 100 pessoas com
10 poses para cada uma e a taxa de reconhecimento foi de 97%.

Shermina (SHERMINA, 2011) desenvolveu um eficiente sistema de reconhecimento
facial invariante a ilumina¢do usando a Transformada Discreta do Cosseno (DCT) e a Anélise de
Componentes Principais (PCA). Para processar a imagem invariante a iluminagdo, os coeficientes
DCT de baixa frequéncia sdo usados para normalizar a imagem iluminada, os coeficientes DCT
impares e pares sdo usados para compensar a varia¢do da iluminagdo. Por fim, o método PCA ¢é
usado para o reconhecimento das imagens faciais. A variacdo de iluminacdo pode ser facilmente
compensada com base nos coeficientes DCT impares e pares devido a propriedade simétrica
da face. Inicialmente, duas novas imagens sao criadas a partir dos coeficientes impares e pares
da direcdo horizontal das imagens originais. Em seguida, os pixels da metade esquerda com a
metade direita sdo comparados uns com os outros, se o pixel do lado direito for positivo, mas o
pixel correspondente ao lado esquerdo for negativo, ambos os valores de pixel sdo ajustados. A
proposta € validada com a base de imagens Yale Face Database B, onde obteve uma acuricia
de 94,2%, com 5,84% de falsa aceitagdao (FAR) e 7,51% de falsa rejeicao (FRR), provando
assim, que a técnica DCT com PCA gera uma boa taxa de reconhecimento em imagens com a

iluminagao.
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1.3  ORGANIZACAO DO TRABALHO

No Capitulo 2, sdo apresentados as conceituagdes e técnicas aplicadas em reconheci-
mento facial utilizados neste trabalho. O Capitulo 3 apresenta o detalhamento dos experimentos
bem como a base de imagens VidTIMIT. O capitulo posterior apresenta a anélise dos resultados
e discussodes segundo as metodologias aplicadas. E, por fim, o Capitulo 5 expde as conclusdes

obtidas deste trabalho e sugestdes para trabalhos futuros.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Este capitulo expde o conhecimento tedrico necessdrio para compreensiao deste
trabalho. Inicialmente, € apresentado o conceito de reducao de dimensionalidade. Em seguida,
extracdo e selecdo de caracteristicas s@o apresentadas, seguidas dos dois métodos de extragcdo de

caracteristicas utilizados. E, por fim, os classificadores utilizados sdo apresentados.

2.1 REDUCAO DE DIMENSIONALIDADE

Dimensionalidade refere-se ao numero de caracteristicas de uma representagdo, ou
seja, a dimensdo do espacgo de caracteristicas (atributos). Ha duas razdes principais para que a
dimensionalidade seja a menor possivel: o custo de medicao e a precisao do classificador.

A redugdo de dimensionalidade € necessdria para evitar o problema da dimensiona-
lidade que afeta a precisdo de um classificador (MARTINS, 2004). O problema da dimensio-
nalidade acontece quando a quantidade de amostras de treinamento para que um classificador
obtenha um bom desempenho é uma fun¢do monotonicamente crescente da dimensao dos pa-
drdes (ntimero de caracteristicas) (JAIN et al., 2000). Em poucos casos, pode-se mostrar que essa
fun¢do € exponencial, pois, em reconhecimento de padrdes a quantidade de amostras necessdrias
para a classificag@o cresce exponencialmente com a dimensionalidade (PERLOVSKY, 1998). A
Figura 2 apresenta o comportamento da taxa de acerto de um classificador com o aumento da

dimensao do espacgo de caracteristicas.

Figura 2 — Problema da Dimensionalidade.

-

Problema da dimensionalidade

taxa de acerto

Il'lI Illz

dimensionalidade

]

Fonte — Figura retirada de (CAMPOS, 2001)

Na Figura 2, onde a dimensionalidade estd compreendida entre O e m1, a taxa de
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acerto € diretamente proporcional a dimensionalidade, pois, ao adicionar novas caracteristicas,
o desempenho do classificador melhora. Isso deve-se ao fato de espagcos com dimensdes
muito pequenas nao possuirem informagdes suficientes para distinguir-se as classes de padroes
(CAMPOS, 2001).

Na segunda faixa da Figura 2, onde a dimensionalidade est4 entre m; e my, 0 aumento
da dimensionalidade ndo altera (ou altera sutilmente) a precisdo do classificador. Contudo,
caracteristicas redundantes ou irrelevantes ao problema também sao processadas gerando um
desperdicio de recursos e aumentando o custo de medi¢do (CAMPOS, 2001).

Na terceira faixa da Figura 2, onde a dimensionalidade € maior que m;, a adi¢ao
de caracteristicas prejudica o desempenho da classificagdo devido a quantidade insuficiente de
amostras em relacio a quantidade de caracteristicas, gerando uma reducao na taxa de acerto, ou
seja, o desempenho do algoritmo tende a degradar-se, causando o problema da dimensionalidade.
(CAMPOS, 2001) (MARTINS, 2004).

A reducgdo de dimensionalidade ajuda na retirada de dados irrelevantes e redundantes,
pois estes dados influenciam na precisdo e no custo da classificagdo. Caracteristicas irrelevantes
sao0 aquelas que nao possuem informacao ttil para o problema, jé as caracteristicas redundantes
possuem a mesma informacao util para o problema, por exemplo, dois atributos contendo os
mesmo valores para cada instancia.

O problema da dimensionalidade estd sempre presente no reconhecimento facial,
pois cada pixel da imagem, que € uma caracteristica da face, €, em principio, importante, e
geralmente as matrizes que representam as faces possuem grande dimensao (SANDMANN et
al., 2002). O desafio é encontrar um conjunto menor de caracteristicas que, ainda assim, possa
identificar de forma exclusiva uma face. Porém, um reduzido nimero de caracteristicas pode
levar a uma fraca discriminacdo e, consequentemente, a uma precisio inferior no sistema de
reconhecimento resultante. Toda reducao de dimensionalidade implica uma perda de informacao,
e isto pode vir a ser fundamental para discriminag@o das faces. Por isso, o objetivo principal das
técnicas de reducao de dimensionalidade € preservar o maximo possivel da informacao relevante

dos dados. Isso pode ser feito por meio das técnicas de extracdo e sele¢do de caracteristicas.

2.2 EXTRACAO E SELECAO DE CARACTERISTICAS

Selecao de caracteristicas se refere a técnicas que procuram selecionar o melhor

subconjunto de um conjunto de caracteristicas de entrada. Ja a extracdo de caracteristicas consiste
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de métodos que criam novas caracteristicas a partir de transformacdes ou combinacdes das carac-
teristicas originais. Geralmente, a extracdo precede a selecdo, pois inicialmente as caracteristicas
sdo extraidas a partir dos dados de entrada e em seguida, algumas das caracteristicas extraidas
com baixa poder de discriminagdo sdo descartadas (CAMPOS, 2001).

Na extracao de caracteristicas, escolhe-se uma transformacao a ser aplicada nos
dados de tal forma que haja uma alta concentra¢ao de informagdo em poucas caracteristicas, e
que a redundancia nos dados seja reduzida. A geragdo de novas caracteristicas pode ser feita
por meio de transformacdes lineares. Sao exemplos de técnicas de extragdo de caracteristicas:
Anélise de Componentes Principais, Transformadas Discretas de Wavelets, Redes Neurais,
Transformada de Fourier, Transformada Discreta do Cosseno, etc.

Existem inimeras técnicas para a selecio de caracteristicas, sendo estas categorizadas
como métodos dependentes do modelo (Model Based) e métodos independentes do modelo
(Model-Free). Dentre os métodos dependentes do modelo pode-se mencionar técnicas baseadas
em redes neurais, em modelos neurofuzzy e em algoritmos genéticos. No caso dos métodos
independentes do modelo ha métodos estatisticos, andlise de componentes principais, correlacao
e entropia. Cada tipo de técnica tem suas proprias caracteristicas, apresentando vantagens e

desvantagens (CONTRERAS, 2002).

2.2.1 Analise de Componentes Principais

Segundo Jolliffe (JOLLIFFE, 2002), a ideia central da Analise de Componentes
Principais (do inglés, Principal Component Analysis, PCA) € reduzir a dimensionalidade de
um conjunto de dados que consiste de um grande niimero de varidveis inter-relacionadas. Isto
€ obtido através da transformacao dos dados originais em um novo conjunto de varidveis,
chamadas componentes principais, que sdo ndo correlacionadas e organizadas de forma que as
primeiras componentes contém a maior parte da variancia contida no conjunto de dados original.
Matematicamente, as componentes principais sdo os autovetores associados aos autovalores de
uma matriz de covariancia, e, que as maiores variancias sdo os maiores autovalores, isto esta

demonstrado no Apéndice A.

2.2.2 Transformada Discreta do Cosseno

A Transformada Discreta do Cosseno (do inglés, Discrete Cosine Transform, DCT)

foi apresentada por Ahmed et al. em 1974, e desde entdo tem sido amplamente explorada pela
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comunidade de processamento de sinais, processamento de imagens, principalmente nas dreas
de compressao, filtragem e extrac@o de caracteristicas (PEDRINI; SCHWARTZ, 2008).

A DCT € uma funcdo linear e invertivel, R — R, que apresenta sinais como soma
de func¢des de cossenos. A DCT leva o sinal original do dominio temporal para o dominio da
frequéncia, podendo ser convertido de volta para o dominio do tempo pela da aplicacdo da DCT
inversa.

Quando o sinal é convertido para o dominio da frequéncia obtemos os coeficientes
DCT, que informam a importancia das frequéncias presentes no sinal original. Os coeficien-
tes DCT podem ser agrupados em duas faixas de frequéncia: as frequéncias mais baixas e
as frequéncias mais altas. As frequéncias mais baixas estdo contidas nos primeiros (inicio)
coeficientes DCT, apresentando o comportamento geral do sinal (informag¢des mais importantes).
Ja as frequéncias mais altas estdo nos ultimos coeficientes DCT, representando informacdes
mais detalhadas ou finas do sinal, onde em muitos casos consistem predominantemente de
ruidos (GONZALEZ; WOODS, 2008). Assim, apés a aplicacdo da DCT, os coeficientes de
frequéncias mais baixas sdo os mais apropriados para representar os diferentes padrdes, no caso
deste trabalho, as diferentes faces dos individuos. Sendo também considerada uma redugao de
dimensionalidade.

H4 quatro defini¢des para DCT: DCT-1, DCT-1I, DCT-III e DCT-IV. Sendo a DCT-
IT a mais utilizada em processamento de sinais e de imagens, que também possui uma forte
capacidade de compacta¢do de energia e, muitas das informacdes do sinal tendem a se concentrar

em poucas componentes de baixas frequéncia (MATOS, 2008). A DCT-II € definida por:

a_lb-l (2x+1ur  (2y+1)vm

F(u,v) = oc(u)oc(v));)y;)f(x,y) CO8 T C0s o, (2.1)
sendo
1
—,seu,v=>0
a(aly) = @

—, caso contrario

Na Equagdo 2.1, a matriz da imagem original é representada por f(x,y), onde a e b
sdo as dimensdes da imagem, com a X b = N. A DCT-II gera uma matriz F (u,v) que contém os

coeficientes DCT, também de dimensao a x b quando aplicada na imagem completa. As varidveis
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x e y representam as coordenadas no dominio espacial e u e v representam as coordenadas no
dominio da frequéncia.

O brilho da imagem é representado pelo primeiro coeficiente F(1,1), conhecido
como coeficiente DC (Direct Current). O restante dos coeficientes F (u,v) representam a ampli-
tude correspondente a componente da frequéncia de f(x,y) e sdo conhecidos como coeficientes
AC (Alternate Current).

A DCT pode ser aplicada na imagem por completa, mas para aumentar a eficiéncia
aconselha-se particionar a imagem em blocos, e aplicar a DCT sobre cada um dos blocos de
forma independente. A determinacdo do tamanho do bloco pode afetar tanto na quantidade de
erro introduzida na imagem quanto na complexidade computacional. Os tamanhos dos blocos
podem ser de 8 x 8, 16 x 16, 32 x 32, 64 x 64, etc., sendo os mais usuais 8 x 8 e 16 x 16.

Na Figura 3, é apresentado o resultado da aplicacdo da DCT-II em blocos de 16 x 16
de uma imagem da face com dimensao 96 x 96 pixels. A Figura 3 (a esquerda) contém a imagem

da face original e na Figura 3 (a direita) a imagem resultante ap6s a aplicacdo da DCT-II.

Figura 3 — Imagem original da base de imagens VidTIMIT (a esquerda) e sua transformada

DCT (a direita).

Fonte — Figura elaborada pela autora.

Podemos observar na Figura 3 (a direta) uma grande compactagdo de energia nos
cantos superior esquerdo de cada um dos blocos 16 x 16, isso corresponde aos componentes de
mais baixa frequéncia, ou seja, € onde estdo concentradas as informa¢des mais importante da
imagem. A Figura 4 apresenta um bloco 16 x 16 da escala de cinza da imagem original da Figura
3, e a Figura 5 apresenta este mesmo bloco ap6s a aplicacao da DCT-II (coeficientes DCT-II).
E possivel observar na Figura 5 que a amplitude do coeficiente DC (1,1) é tipicamente muito
mais alto do que todos os demais (ordem de 10 vezes mais alto). Este valor € expressivamente

maior do que os demais pelo fato de o coeficiente DC representar todo o brilho da imagem,
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enquanto os valores dos coeficientes AC, se analisados em mddulo, expressam a importancia dos

componentes de frequéncia correspondentes.

Figura 4 — Escala de cinza da imagem da Figura 3 (2 esquerda) - coordenada (1,1) até (16,16).

125 131 137 141 143 146 146 144 145 145 139 132 129 127 128 131
125 128 133 137 139 143 145 146 145 145 139 132 130 128 129 131
131 128 131 134 138 142 145 145 143 142 138 132 130 130 130 132
137 131 131 134 135 138 141 142 141 140 136 129 128 131 132 132
141 135 133 135 132 132 138 140 137 136 133 129 127 129 132 132
147 141 134 131 131 129 131 134 134 134 132 128 127 129 131 133
150 146 137 130 129 129 128 130 133 133 132 130 129 129 130 133
148 149 141 130 128 133 131 130 132 133 133 132 131 128 130 133
141 147 145 133 128 134 132 130 133 133 135 136 134 128 129 134
135 143 145 138 131 130 134 135 134 135 139 139 134 128 130 135
126 133 138 139 134 127 136 140 138 139 144 144 137 133 137 140
108 117 129 138 140 132 135 140 142 144 147 147 143 139 142 143

92 107 125 138 143 138 135 139 146 146 147 149 147 142 142 141
105 112 125 134 143 145 143 142 145 145 148 152 150 146 144 142
133 123 124 131 141 149 149 147 147 146 149 152 151 147 144 141
153 142 131 131 140 151 153 150 150 148 150 153 151 147 144 139

Fonte — Figura elaborada pela autora.

Figura 5 — Coeficientes da DCT-II aplicada sobre a Figura 3 (a esquerda) - coordenada (1,1) até
(16,16).

2182.69] -16.,61 | -41.66] 1.10 | 252 779 | 468 | 583 | 1.19 | 075 | 014 0.95 0,30 0.79 042 | 132
-32,25 1 5349 | 771 ] 036 | 2510 | 494 | 062 | 311 | 464 | 1.30 4.63 -2.49 0.79 0.22 -0.58 | -1.62
35,35 | -29.07 | -49.70] -23,.34 | -8.73 9.03 423 | 11,18 | 1.76 2,53 2,12 1,98 0.49 0.23 0.30 | -0.17
-5.89 |-1507)-20.49|-1398|-21.42]-2538 | 9489 | -11.73] 004 | 094 | 054 | -1.61 -1.83 0.47 0.24 0.81
1389 | 31,93 | 1837 ]| 1760 | 1202 | 1474 | 744 | -3.79 | -6.06 | -8.46 | 0.15 2,01 1.49 -0.58 -1.59 | -0.66
-12,88 | -17,20 | -7.25 | -10.53 ] -13.02 ] -10,56 | -2.75 | 4.62 091 | 407 | -2.01 | -0.40 -0.18 0,22 0.20 0.14
6.65 1082 | 891 | 826 | 873 0.14 041 | 044 | 2.74 573 | 036 | -2.33 -2,63 -0.60 0.56 0.14
-3.68 142 |-159 ) 467 | 496 | -194 | -1.96 | -3.16 | -0.98 | -0.31 | 1.16 1.36 0.56 -0.26 -0.09 | -0.13
2,06 072 |-085] -116 | -1,22 | -149 | -1.02 | 112 | -1.69 | -2.08 | -0.39 1.16 -0.51 -0.45 -1,18 | -0.18
241 068 | 242 | 043 | 3.02 2.78 2.42 0.86 0.41 2.82 0.73 -0.04 0.09 -0.09 0.49 0.18
-0.34 281 | 059 ) 072 | -206 ) 237 ] -1.25] 035 | 081 ) -1.83 | -0.98 | -0.28 0.25 -0.93 0.13 0.24
-0.35 -1.46 | 0.66 | -0.55 | -0.29 1.15 2,39 2.42 0.84 | -0.76 | 0.1 0.15 1.44 0.31 0.28 0.40
2.02 086 | 140 | 012 | 0.37 1.06 057 | 136 | -108 | 044 | 080 | 025 0.27 -0.24 0.73 0.40
-1,00 0.95 | -1.49 | -0.83 | -0.26 0.02 0.20 | -0.04 | 0.86 0.74 0.32 -0.12 -0.24 0.18 -0.05 | -0.04
1.53 0.77 | 0.66 | -0.43 | -0.69 0.91 041 | -1.39 | 0,09 | 0.22 0.08 0.02 -0.24 0.13 0.52 0.05
-0.45 079 | 046] 019 | 062 | 030 | 086 | 064 | 099 0.08 0.22 0.80 0.02 -0.59 0,02 | 0.07

Fonte — Figura elaborada pela autora.

Para cada blocos 16 x 16 sdo gerados 256 coeficientes DCT, como pode ser visto na
Figura 5. Esses 256 coeficientes sdo convertidos em um sequéncia em zigue-zague, como mostra
a Figura 6. Através desse padrao zigue-zague, € possivel ordenar os coeficientes em ordem de
importancia, alocando as frequéncias mais altas (menos importante) para o final do vetor gerado

no zigue-zague. Isto € util para facilitar o descarte das mesma.
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Figura 6 — Ordenacao dos coeficientes DCT pelo padrio zigue-zague.

Ordenamento em Zig-zag

Fonte - Figura retirada de (LUCCA, 1994).

Figura 7 — Reconstru¢do da face por DCT. Imagem (superior esquerda) usando 256 coeficientes,
imagem (superior direita) usando 50% dos coeficientes, imagem (inferior esquerda)

usando 25% dos coeficientes e imagem (inferior direita) 10% dos coeficientes.

Fonte — Figura elaborada pela autora.

Na Figura 7 € realizada a reconstrucio da face da Figura 3 aplicando a DCT Il e a
DCT-II inversa. Como mencionado anteriormente a imagem ¢ dividida em blocos de 16 x 16,

resultando para cada bloco 256 coeficientes DCT. A Figura 7 superior esquerda apresenta a
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reconstru¢cdo da imagem da face utilizando todos os 256 coeficientes DCT, pode-se observar
que ndo ha nenhuma alteracdo na imagem em relaciao a imagem original (Figura 3 a esquerda).
Utilizando 50% (Figura 7 superior direita) e 25% (Figura 7 inferior esquerda) dos coeficientes
DCT ainda ha poucas alteracdes na imagem da face. Preservando poucos coeficientes DCT
(apenas 10%), € possivel observar grandes alteracdes na imagem mas ainda sendo possivel
perceber claramente uma face humana (Figura 7 inferior direta).

Através das imagens reconstruidas da Figura 7 € possivel observar que a reducao
de dimensionalidade com DCT gera bons resultados. A reconstrucdo das imagens leva em
consideracdo apenas os coeficientes DCT das frequéncias mais baixas, que como mencionada
anteriormente, sdo as informagdes mais importantes, nas quais apresentam uma reducdo de
detalhes preservando informacdes importantes que possam caracterizar um face humana. Com
esses resultados percebemos que o método DCT ¢é vidvel para o reconhecimento de faces com

uma boa reducdo de dimensionalidade.

2.2.2.1 VariacOes da Transformada Discreta do Cosseno Criada por Sanderson

Como mencionado anteriormente na Sec¢ao 1.2, Sanderson (SANDERSON, 2008)
desenvolve trés variagdes da Transformada Discreta do Cosseno denominadas DCT-mod, DCT-
mod2 e DCT-mod-delta. O autor apresenta em seus resultados que essas trés variagdes sao
eficientes quando a imagem da face sofre grandes variagdes de iluminacao, que considera a
principal causa de erros em reconhecimentos faciais. A seguir serdo descritas essas trés variacoes
criadas por Sanderson.

Inicialmente, Sanderson (SANDERSON, 2008) desenvolve o reconhecimento facial
com a DCT-II tradicional, para compard-las com suas variacdes. Diferente de muitos autores que
aplicam a DCT-II em blocos 8 x 8 adjacentes na imagem, Sanderson aplica a DCT-II tradicional

em blocos 8 x 8 com sobreposicdo de 50% na horizontal e na vertical, como € ilustrado na Figura

8.
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Figura 8 — Imagem (a esquerda) blocos espacialmente vizinhos. Imagem (a direita) blocos

sobrepostos 50% na horizontal- Base de imagens VidTIMIT.

Fonte - Figura elaborada pela autora.

Os coeficientes foram ordenados de acordo com o padrio zigue-zague, descrito
anteriormente, armazenando as frequéncias mais baixas as mais altas. O bloco localizado em
(b,a) consiste do vetor de caracteristicas composto da seguinte forma:

ba) _ 4(ba) (ba) (ba)yT
dP9) =gy &7 L dyT (2.2)
onde d,(,a’b) € o n-ésimo coeficiente DCT e M a quantidade de coeficientes DCT mantidos por

Sanderson. Conhecendo a quantidade de Y linhas e X colunas, o total de blocos contido na

imagem ¢é dado pela Equagdo 2.3, sendo N o tamanho do bloco:

X
Np= (25— 1) x (25— 1). (2.3)

Sabendo que todo o brilho da imagem € refletido no coeficiente DC e nos primeiros
coeficientes ACs, Sanderson propde na sua primeira variagdo DCT que os trés primeiros coefici-
entes DCT sejam descartados, denominando esta variagdo de DCT-mod. Assim, o vetor gerado

pelo padrio zigue-zague apresenta a seguinte forma:
db =[a d ) (2.4)

Segundo Soong e Rosenberg (SOONG; ROSENBERG, 1988), a DCT-delta € usada

em processamento de sinais para reduzir o ruido do fundo e o desalinhamento de canais. Para
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imagens, definimos o n-ésimo coeficiente delta horizontal por:

Zka « k hy dr(lb,cﬂ-k)

h (b,(l) _
A'dy = YK e (2.5)
e o n-ésimo coeficiente delta vertical por:
K (b+k.a)
_ g khd
gl — Bk Khidn (2.6)

Y& o k2

onde A é um vetor simétrico de dimensdo 2K + 1. Por exemplo, paraK =leh=[1 1 1]T,

as Equacoes 2.7 e 2.8 sdo reduzidas as equagdes de diferencgas centradas de primeira ordem:

Al — %( gD _ glba=i)y 27
AP — %(d’ngrl,a) bty 2.8)

Para uma melhor compreensdao da DCT-delta, a Figura 9 apresenta um exemplo
passo a passo de seu funcionamento. Neste exemplo, uma parte da imagem € recortada, e cada
pixel da imagem € representado por uma célula da Figura 9. Inicialmente, a DCT-delta despreza
as bordas da imagem, despreza quatro pixels na horizontal e quatro pixels na vertical e tomada
como referéncia o bloco 4 x 4 cinza, Figura 9 (a esquerda). A partir deste bloco tomado como
referéncia, a DCT-II tradicional serd aplicada no bloco 4 x 4 deslocado um pixel para a esquerda
na horizontal, bloco A, e em seguida, aplica-se novamente a DCT-II tradicional no bloco 4 x 4
deslocado um pixel para a direita na horizontal, bloco B. Realizada as DCTs nos blocos A e
B, seus coeficientes sdo armazenados em vetores através do padrdo zigue-zague, ou seja, essa
primeira operacdo resultou em dois vetores de caracteristicas, um representando o bloco A e o
outro o bloco B. Esse mesmo processo € realizado na forma vertical, onde a DCT-II tradicional €

aplica nos blocos C e D, como € apresentado na Figura 9.
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Figura 9 — Funcionamento da DCT-delta

Fonte — Figura elaborada pela autora.

Todo esse processo resultou em quatro vetores de carateristica a, b, ¢ e d, gerados
pelo padrao zigue-zague com M coeficientes DCT, representando os blocos A, B, C e D,
respectivamente, como podemos observar na Figura 10. Depois de obtidos esses vetores de
caracteristicas, toma-se as diferencas a - b e ¢ - d, como ilustrado na Figura 10. Em seguida, ap6s

a operacdo de diferenga, os vetores resultantes sdo concatenados, formando assim o vetor-delta.

Figura 10 — Diagrama em blocos conceitual da extracdo de caracteristicas DCT-delta.

VETOR DE

BLOCOS .
CARACTERISTICAS

A |—[ & ]

b
h
( -\\l
—
. A
B |—[Lb 1~
VETOR DELTA

I
-
N/
e

D |—[d ]

Fonte - Figura retirada de (SANDERSON; PALIWAL, 2001).
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A segunda variagdo, DCT-mod-delta, descarta os trés primeiros coeficientes do vetor
caracteristicas resultante da DCT-II tradicional (DCT-mod), e concatena o vetor resultante com o
vetor caracteristicas correspondente a DCT-delta. Portanto, a DCT-mod-delta € a concatenagdo
da primeira variacdo, DCT-mod, com o vetor-delta resultante da operagdo DCT-delta.

E por fim, a dltima variacdo, DCT-mod2, usa os trés primeiros coeficientes dos deltas

na horizontal e na vertical e concatena no inicio do vetor caracteristica da variacdo DCT-mod:
T
(Ahdy Ady Aldy A'dy Ady AVds) [ds d ... dM,l]] . 2.9)

2.3 METODOS DE CLASSIFICACAO
2.3.1 K-Vizinhos Mais Proximo (K-NN)

O classificador dos K-vizinhos mais préximo, (K-NN, do inglés, K Nearest Neigh-
bors) é uma extensao do simples classificador vizinho mais proximo (NN, do inglés, Nearest
Neighbor). A classificacio do vizinho mais proximo € realizada através de uma simples decisdo
ndo paramétrica. Cada imagem de consulta /, € analisada baseando-se na distincia de suas
caracteristicas a partir das caracteristicas das imagens da base de treinamento. O vizinho mais
proximo € a imagem que tem a menor distancia da imagem de consulta no espaco de caracte-
ristica (EBRAHIMPOUR; KOUZANI, 2007). Existem vdrias fun¢des para calcular a distancia
entre duas caracteristicas, tais como, distincia Manhattan, distancia euclidiana, distancia de

cosseno ou correlacdo, respectivamente:

N
x,y) =Y |xi—vil, (2.10)
i=1

N
d(x,y) =/ ¥ (=), 2.11)
i=1
deos(x,y) = 1— EEA (2.12)
[x[[y]
N .
deorr(x,Y) i (i ”’)( —H) (2.13)

\/Zl 1 xl .ul i=1 (yi_.ui)2
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O classificador K-vizinhos mais préximos usa as K amostras mais préximas da
imagem de consulta. Cada uma dessas amostras pertence a uma classe C; conhecida. Dentre
as K amostras selecionadas, observa-se a classe predominante entre elas e atribui a imagem
de consulta 1,. O desempenho do classificador K-NN esta altamente relacionado ao valor de
K, ao nimero de amostras e sua distribuicdo no espago de caracteristica (EBRAHIMPOUR;

KOUZANI, 2007).
2.3.2 Naive Bayes

Conhecido como classificador Naive Bayes ou bayesiano, consiste de uma aborda-
gem estatistica para resolver problemas de classificacdo de padrdes. Essa abordagem € baseada
na quantificacdo das comparacgdes entre as vdrias decisdes utilizando a probabilidade e o custo
de tais decisdes, admitindo que os problemas de decis@o sao postos em termos probabilisticos
e que estes valores sdo conhecidos (DUDA et al., 2012). E um classificador bastante utilizado
devido a sua simplicidade e sua efici€ncia, ou seja, um algoritmo de facil implementacio que
consegue bons resultados de forma rapida.

Para classificar uma observa¢do em uma determinada classe, utiliza-se o conceito da
probabilidade condicional, e para serem desenvolvidas as suas fungdes discriminantes € utilizado

o teorema de Bayes dado por:

p(x|o)P(w;)

k) =00

Jparai=1, ..., c, (2.14)
onde P(@;|x) é a probabilidade a posterior i da classe @; dado que foi observado o padrao x,
p(x|@;) representa a fungdo densidade de probabilidade condicional, para dados continuos e
fungdo de probabilidade condicional, para dados discretos, P(@;) é a probabilidade a priori para

cada classe e o valor de p(x) é dado por:

i (x| ;)P (2.15)

p(x) é a probabilidade a priori do vetor de treinamento x, e uma constante, pois ndo depende
da variavel @; que se estd procurando, logo, podemos despreza-la no momento da classificagdo
(DUDA et al., 2012; CERQUEIRA, 2010; WEBB, 2011). A Equacao 2.14 pode ser descrita

informalmente como:
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verossimilhanga X priori - (2.16)

posteriori = - -
evidencia

O classificador bayesiano escolhe a classe que maximize a probabilidade a posteriori,
ou seja, que minimize o erro de uma escolha, assim, a regra de decisdo pode ser escrita da

seguinte forma:

p(x|@j)p(®;) > p(x|@)p(ox) para k=1,...c; k#j.

Isto € conhecido como regra de Bayes para erro minimo (WEBB, 2011). Para um exemplo de

duas classes, a regra de decisao pode ser escrita como:

() Pl ple)

= implica que X € a classe @ .
p(xlam) = p(wn)

Visto que a estrutura do classificador de Bayes é determinada pela densidade condi-
cional p(x|®;), varias fun¢des de densidade que foram estudadas, mas nenhuma tem recebido
mais atencdo do que a densidade normal ou gaussiana (DUDA et al., 2012). As Equagdes 2.17 e

2.18, representam, respectivamente, a distribui¢ao univariada e multivariada:

1 1 (x—u\?

1 1 _
p(xlor) = W@W [—i(x—#)TE ](X—IJ)} ; (2.18)

2

onde x representa vetor caracteristicas com d componentes, i a média de x, 6~ a varidnciae X a

matriz de covariancia.
2.3.3 Modelo de Misturas Gaussianas (GMM)

O modelo de misturas gaussianas (GMM, do inglés, Gaussian Mixture Model) é a
soma de func¢des gaussianas, cada uma dessas gaussianas € parametrizada por 6;, que € composto

por um vetor de média u;, uma matriz de covariancia X; € os pesos, onde i = 1,2,....M.
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Cada componente de densidade gaussiana possui um peso, resultando numa soma
ponderada (ZHANG et al., 2015; SILVA, 2014). A Equacdo 2.19 apresenta a funcdo ponderada

das M componentes:

M
g(x|0) =Y oip(x|ui, X)), (2.19)

i=1
como j4 apresentado anteriormente, x € um vetor de caracteristicas de dimensédo d, os pesos das
misturas sdo representados por ¢, parai=1,2,...M, e p(x|u,¥%;), i=1,2,...,M, representa
as densidades das componentes gaussianas. Cada uma dessas componentes € uma fungdo

gaussiana d-variada, representada pela Equacao 2.18. Os pesos das misturas devem respeitar ao

M
seguinte critério: Z o; = 1 (SILVA, 2014).
i=1

Assim sendo, para o treinamento do GMM deve estimar os parametros em 0 =
{oq,u1,X1,..., 00, Uy, Ly} apresentados acima. O treinamento é realizado maximizando a

verossimilhanga dos dados de treinamento. Por exemplo, para X = {x|,x3,...,x7 }, tem-se que:

0" = arg max g(X10),

com

~

g(X10) =]]sxl6). (2.20)

t=1

O treinamento pode ser realizado utilizando, por exemplo, o algoritmo iterativo
Expectation-Maximization (EM), usado para determinar os parametros de GMM para um con-
junto de padrdes. Por ser um algoritmo iterativo ele atualiza os valores dos parametros do GMM
em cada iteracdo, assim, tornando-o cada vez mais correlacionado ao conjunto de observacoes.
Comeca de um modelo inicial 0", a cada iteracdo, um novo modelo 6" t! relaciona-se com o

modelo anterior 8" obedecendo a relacao:

g(x|6""!) > g(x|6"),
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esse processo € repetido até que um limiar de convergéncia seja alcangado.

O algoritmo EM € realizado em duas fases. A primeira, chamada de Expectation,
calcula a verossimilhanga entre o0 modelo atual e os dados de treinamento. De acordo com a
Equacdo 2.21, a verossimilhanga deve ser calculada para cada um dos vetores de treinamento x;

do conjunto X.

Pr(ilx, 0) = %ip (i | i %)

- . 2.21)
YL o p (| e, Ze)

A segunda fase, chamada de Maximization, é responsavel por atualizar os parametros
do GMM. Essa fase altera o modelo atual para que haja uma maior correlacdo com os dados do
modelo anterior, ou seja, os dados de treinamento e o0 modelo tenham maior semelhanga (SILVA,

2014). O novo modelo € gerado partindo do anterior através das seguintes equacoes:

1 T
w:72mm%m, (2.22)
t=1

_ ZthlPr(i|xt, O)Xt
ZtT:]Pr(i|xt,9) ’

1

(2.23)

o X Pr(ib, 0)( — )~ )
Y, Pr(ils. 0)

(2.24)

A 1nicializagdo do classificador GMM exige um modelo inicial, isto para que seja
possivel a estimacdo de um novo modelo. Ha duas formas para se obter esse modelo inicial
(SILVA, 2014):

e Inicializacdo por agrupamento: as médias sdo inicializadas selecionando o centro de
cada grupo, o nimero de grupos deve ser igual a quantidade de componentes gaussianas
do modelo. Os pesos s@o inicializados uniformemente e a matriz de covariancia € a
diagonalizada.

e Inicializacdo aleatdria: as médias sdo obtidas através do conjunto de treinamento, escolhendo-
se vetores caracteristicas aleatdrios para a inicializacdo. A matriz identidade € usada para

inicializar a matriz de covariancia e os pesos também sao inicializados uniformemente.
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O critério de parada acontece quando o algoritmo EM alcanga um maximo local,
para isso ou ele deve alcangar o nimero de iteracdes ou quando a diferencga relativa entre o
modelo atual e o anterior for maior que um determinado limiar. Isso significa que o algoritmo
encontrou os melhores parametros do modelo. Para calcular essa diferenca, utiliza-se a razao
de verossimilhanca no dominio logaritmo, onde para um conjunto de carateristicas X, entre um

modelo 6 a testar e um modelo impostor 6 é dada por:
A(X) =logg(X|0) —logg(X16). (2.25)

O valor de A(X) é comparado com um limiar de deciséo I do sistema como forma
de atribuir ou ndo uma pessoa. Caso A(X) > I, a pessoa € aceita e atribuida, caso A(X) < T,
a pessoa € rejeitada e por isso ndo € atribuida. A razdo de verossimilhanca determina o quao
melhor a pessoa testada se assemelha ao modelo da pessoa verdadeira quando comparado com
modelo impostor (MALHEIRO, 2004).

A verossimilhanga entre as caracteristicas extraidas e o GMM de uma pessoa é

calculada por meio de:

_ 1 &
logg(X16) = = ) logg(x6). (2.26)

=1

sendo X uma sequéncia de vetores de caracteristicas e 1 /T para normalizar a verossimilhanga de

acordo com o nimero de vetores caracteristicos extraidos.
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3 METODOLOGIA

Este capitulo visa a apresentar detalhes sobre a base de imagens utilizada, como
foi realizada a detecc¢do facial bem como o redimensionamento e a aplicagdo das iluminagdes
artificiais nas imagens, como foram feitas as extracdes de caracteristicas com as técnicas PCA e
DCT, como as faces foram classificadas com os classificadores GMM, Naive Bayes e K-NN, e

por fim, quais os softwares utilizados e suas respectivas versoes assim como o hardware usado.

3.1 O RECONHECIMENTO FACIAL

Esta sec@o tem como objetivo apresentar as etapas do processo de reconhecimento
facial realizado neste trabalho. As etapas sao divididas da seguinte forma: detec¢ao de faces,
redimensionamento das imagens, aplicacdo de ilumina¢do (somente no conjunto de teste),
extracdo de caracteristicas e classificacdo. A Figura 11 ilustra o processo destas etapas que serdo

detalhadas nas subse¢des a seguir.

Figura 11 — Diagrama do reconhecimento facial.

Redimensionamento ﬂ
da imagem

Imagem 32x32 pixels

Deteccao Facial

. Face Detectada
Imagem Original 172x160 pixels

384x512 pixels Y

Aplicacao de lluminacao
Artificial

Naives Bayes

1-—\_\_“‘

GMM DA Classificacao <

Extracao de
Caracteristica

i Al

DCT-mod DCT-mod-delta DCT-mod2

Ha correspondéncia  Nenhuma correspondéncia
na base de imagens na base de imagens

Fonte - Elaborado pela autora.
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3.1.1 Base de Imagens VidTIMIT

A base de imagens VidTIMIT (SANDERSON; LOVELL, 2009) € composta de
videos e gravagdes de dudios correspondendo a 43 pessoas (19 mulheres e 24 homens), gravados
em 3 sessdes com uma média de tempo de 7 dias entre as sessdes 1 e 2, e 6 dias entre as sessdes
2 e 3. O video de cada pessoa foi armazenado em uma sequéncia numerada de imagens JPEG
com uma resolugdo de 384 x 512 pixels, como mostra a Figura 12. Além dos videos com a face
em posicdo frontal, também foram gravados sequéncias de imagens da rotagdo da cabega, como

mostra a Figura 13.

Figura 12 — Amostras base de imagens VidTIMIT. A primeira, a segunda e a terceira coluna

representa as imagens feitas nas sessoes 1, 2 e 3, respectivamente.

Fonte - Base de Imagens VidTIMIT (SANDERSON; LOVELL, 2009).
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Figura 13 — Amostras base de imagens VidTIMIT. Sequéncia de rotagcao da cabeca.

Fonte - Base de Imagens VidTIMIT (SANDERSON; LOVELL, 2009).

3.1.2 Deteccao Facial e Redimensionamento das Imagens

Apb6s a aquisicao da imagem original 384 x 512 pixels, a etapa de detec¢ao utiliza
um algoritmo que busca por uma regido de interesse (face do individuo). O algoritmo utilizado
para detec¢do da face foi o Viola-Jones (VIOLA; JONES, 2001), sendo um dos mais utilizados
na literatura e podendo ser treinado para detectar qualquer objeto. O detector Viola-Jones nao
detecta a regido de interesse sempre com a mesma dimensao, devido a isso, apOs a deteccdo
todas as imagens foram redimensionadas para 32 x 32 pixels. A Figura 14 apresenta algumas
amostras com as faces detectadas e redimensionadas que foram utilizadas neste trabalho. O
reconhecimento facial foi realizado somente com imagens frontais sem e com alguma expressao
facial. Para cada pessoa 336 imagens foram utilizadas para treinamento e 80 para teste, assim,
totalizando 14448 imagens para treinamento e 3440 imagens para teste, todas distintas como

mostra a Figura 14.
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Figura 14 — Faces detectadas pelo Viola-Jones e redimensionadas para 32 x 32 pixels.

Imagens de Treinamento Imagens de Teste

Fonte - Elaborado pela autora.

3.1.3 Aplicaciao de Iluminacio Artificial nas Imagens

Sabendo que a variacdo de iluminacdo na imagem € o principal fator para a reducao
da acurdcia (SANDERSON, 2008; VAIDEHI et al., 2010; SHERMINA, 2011), uma mudanca de
iluminacao foi introduzida nas imagens de testes. A iluminagao foi aplicada na parte esquerda
do rosto, simulando mais ilumina¢do no lado esquerda da face. A simulagdo da mudanca de
iluminacao foi realizada de acordo com os experimentos de Sanderson (SANDERSON, 2008),
que para simular mais iluminacio no lado esquerdo da face e menos do lado direito, uma nova

janela face v(y,x) € criada pela transformacdo w(y,x):

v(y,x) =w(y,x) +mx+96, (3.1)
sendo
=
m= Ne—1)/2’ (3.2)

e 0 o fator de iluminagéo delta .
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Algoritmo 1: APLICAR ILUMINACAO ARTIFICIAL NAS IMAGENS
Entrada: Imagem w, inteiro »,, inteiro N,

% Ny e Ny dimensdo da imagem
Saida: Imagem v
inicio
6=50
m=—=08/((N:—1)/2)
paray = [ até N, faca
para x = [ até N, faca
| v(yx) =w(x) +mx+6
fim

fim

retorna Imagem v
fim

As mudangas de iluminac¢do nas imagens foram realizadas com 6 = 0, 10, 20, 30,
40, 50, 60 e 70. Algumas amostras dessas mudancas de iluminagdo nas faces sdo apresentadas
na Figura 15. E possivel notar que as amostras contém mudancas de iluminagio artificial,

nao cobrindo todos os efeitos possiveis da vida real, mas sendo ttil para fornecer resultados

significativos.

Figura 15 — Mudanga de Iluminacdo. Primeira imagem: § = 0 (sem mudanga de iluminacéo),

segunda imagem: 6 = 30, terceira imagem: 0 = 50, quarta imagem: 6 = 70 e quinta

imagem: 6 = 90.

Fonte - Elaborado pela autora.
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3.1.4 Extracao de Caracteristicas

Como mencionado anteriormente, a extragdo de caracteristicas foi realizada através
das técnicas: Andlise de Componentes Principais e Transformadas Discreta do Cosseno e suas
variacdes DCT-mod, DCT-mod-delta e DCT-mod2. As duas sec¢des a seguir apresentam como

foram realizadas as extragdes de caracteristicas.

3.1.4.1 Reconhecimento Facial com PCA

Considerando um conjunto de N imagens de faces de [ X ¢ pixels e concatenando
cada imagem desse conjunto, é possivel agrupar cada vetor dessas faces em uma matriz Z,
que serd composta por [/ X ¢ X N elementos. Desta forma, cada coluna da matriz Z, representa
uma face e cada linha os pixels das faces. Na Figura 16, é apresentado o espacgo de faces deste

trabalho, com m linhas por N colunas, sendo m =[x c e N o total de faces.

Figura 16 — Representacdo do espago de faces Z;.

2
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X X,
? ]

»
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2,

m

<3 tl
1<

mxN

Elaborado pela autora.

Fase de Treinamento

Depois do espaco de faces Z, construido, calculamos o vetor média pela Equacao

3.3.

1 N
Y=—) x. (3.3)
N3
A Equagdo 3.3 representa um vetor médio, conhecido na literatura de reconhecimento

facial como face média, e, tem por objetivo eliminar informacdes redundantes na face. A Figura
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17 apresenta a face média do conjunto de treinamento deste trabalho, representando tudo aquilo

que € comum a todas as faces do conjunto de treinamento.

Figura 17 — Face média.

—
wie

Fonte — Elaborado pela autora.

Uma vez obtido o vetor médio, o0 mesmo atuard como elemento de diferenciacao
sobre cada face do conjunto de treinamento conforme a Equacao 3.4. O vetor de diferencas
& resultante gera uma matriz A que contém todas as variacdes de uma determinada face x em

relagdo a face média V.

cI)i:xi—‘P, (34)

A=[®,Ds,..., D). (3.5)

Neste trabalho, a matriz A assume uma dimensao muito grande devido a quantidade
de imagens para cada individuo e a dimensionalidade da imagem. Por exemplo, se selecionarmos
336 imagens de 32 x 32 pixels para cada individuo (336 x 43 = 14448), a dimensdo da matriz A
serd 1024 x 14448.

No préximo passo deve-se calcular a matriz de covariancia C como forma de definir

o subespacgo da imagem.

C=AAT. (3.6)

Tomando como base o exemplo referente a dimensdo da matriz A, 1024 x 14448,

conclui-se que a matriz de covariancia possuird uma dimensao de 1024 x 1024, o que faz com que
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os cdlculos de seus autovetores sejam computacionalmente vidveis. Os autovetores e autovalores

da matriz de covariancia sao calculados da seguinte forma:

ATAv; = dv;. (3.7)

Multiplicando ambos os lados por A, tem-se:

AATAv; = LAv;. (3.8)

Desta forma, pode-se observar que Av; sio os autovetores de C = AA” associados aos
1024 autovalores da matriz para este exemplo. Se apenas os autovetores associados aos maiores
autovalores sao considerados, a variancia total do padrao nao muda muito e a dimensionalidade
¢ m sendo m < 1024.

A partir deste momento cada imagem de treinamento pode ser projetada no espaco
de faces. Assim, o descritor PCA pode ser obtido através da combinacao linear de autovetores

com os vetores originais das imagens, como mostra a Equacao 3.9:

W, =vI(x—W), (3.9)

onde,n=1, 2, ..., m, v, sdo os autovetores, x o vetor de faces de treinamento ¢ ¥ a face média.
Fase de Reconhecimento

Nesta etapa, € necessario colocar a imagem de consulta em um vetor Q que serd

projetado frente ao espago de face (combinagao linear de autovetores).

W, =vI(Q—%). (3.10)

Por fim, um classificador compara a distancia entre o descritor do vetor de consulta

com um dos descritores armazenados na base de imagens para a identificacio das faces.
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Eigenfaces

As eigenfaces sdao os autovetores, que como visto anteriormente, sdo alcangados
quando se aplica a técnica de extragdo de caracteristicas PCA. Como mencionado anteriormente,
as informacdes mais importantes estdo sempre em m autovetores, sendo m < 1024, onde 1024 é
o total dos autovetores do conjunto de treinamento deste trabalho. Devido a isso, realizou-se
alguns experimentos para encontrar a quantidade de eigenfaces que resulta na melhor acuricia.

Os resultados sdo mostrados no gréfico da Figura 18.

Figura 18 — Acurécia em relacio a quantidade de eigenfaces.

Acurécia x Quantidade de Eigenfaces
100%
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Eigenfaces

Fonte - Elaborado pela autora.

Como pode ser visto na Figura 18 a maior acuracia (79%) foi obtida a partir de 290
eigenfaces, utilizando a medida de correlagdo (Equacdo 2.13) e fazendo os 43 x 43 individuos.
Com o objetivo de encontrar uma melhor acuricia foi realizado uma varredura minuciosa de 10
em 10 eigenfaces entre 250 e 350 eigenfaces, como pode ser observado no grafico da Figura 19.
Contudo, ndo foi encontrada uma acurdcia melhor que 79%. A fim de comparar os resultados
deste trabalho com os resultados de Sanderson (SANDERSON, 2008), no qual realizou com

somente 40 eigenfaces, realizamos o reconhecimento facial com 40 e 300 eigenfaces.
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Figura 19 — Acurécia em relacio a quantidade de eigenfaces.
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Fonte - Elaborado pela autora.

3.1.4.2 Reconhecimento Facial com DCT

A extracdo de caracteristicas através do método DCT foi realizada em blocos 8 x 8
nas imagens. Esses blocos se sobrepde em 50% cada um conforme Figura 8. A DCT e a
DCT-mod aplicadas a cada uma das imagens com 32 x 32 pixels e blocos se sobrepondo 50%
geram um total de 49 blocos (Secao 2.2.2.1) com 64 coeficientes DCT, dos quais somente os 15
primeiros coeficientes foram escolhidos para DCT e 12 para DCT-mod. Assim, cada imagem
€ representada por uma matriz 49 x 15 para DCT e 49 x 12 para a DCT-mod. Para formar o
conjunto de treinamento cada matriz foi concatenada para obtemos o vetor de caracteristicas
que representa cada imagem apds a DCT e DCT-mod. Cada vetor de caracteristicas terd uma
dimensdo de 1 x 735 para DCT e 1 x 588 para DCT-mod. Sabendo que para compor o conjunto
de treinamento foram selecionadas 336 imagens para cada um dos 43 individuos, o conjunto de
dados para treinamento serd composto por uma matriz 14448 x 735 para DCT e 14448 x 588
para DCT-mod. O conjunto de dados para teste serd composto por 3440 x 735 para DCT e
3440 x 588 para DCT-mod.

A quantidade de blocos para cada imagem apds a aplicacdo da DCT-mod-delta e
DCT-mod2 € de 25 blocos, conforme explicado na se¢do 2.2.2.1. Para cada bloco gerado pela
DCT-mod-delta foram escolhidos 30 coeficientes resultantes das operacdes de diferenca entre
os coeficientes dos blocos (A e B) e (C e D) mais 12 coeficientes do DCT-mod, assim, cada

imagem apods a aplicagdo da DCT-mod-delta € representada por uma matriz de 25 x 42. Ja
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para a DCT-mod2 foram escolhidos 18 coeficientes, resultando em uma matriz 25 x 18 para
cada imagem. Os conjuntos de dados de treinamento para a DCT-mod-delta e DCT-mod?2 terao
dimensao de 14448 x 1050 e 14448 x 450, respectivamente, e os conjuntos de teste 3440 x 1050
e 3440 x 450, respectivamente.

A Figura 20 apresenta um diagrama da constru¢do da base de treinamento para o
reconhecimento facial. Inicialmente, cada imagem € divida em blocos 8 x 8, em cada bloco é
aplicada uma das DCT’s, ap0s a aplicacdo de uma das DCT’s os coeficientes sdo ordenados
através do padrdo zigue-zague, nos quais irdo compor uma matriz que representa todos os
coeficientes de cada bloco 8 x 8 da imagem. Em seguida, essa matriz é concatenada, gerando o
vetor de caracteristicas para cada imagem. Por fim, cada vetor de caracteristica € armazenado
para compor a base de treinamento. Esse mesmo procedimento € realizado para a construgdo da
base de teste. Apds a construcao das bases de treinamento e de teste, um classificador € utilizado

para verificar se hd alguma correspondéncia entre as imagens.

Figura 20 — Diagrama da construcio da base de treinamento.

Matriz de imagens concatenada

EEmmam oeT ” Lt |
| L]
=='-Ir"l;==/ Bloco 8x8 14448x735
!!EIHII >
[ [ [ [ [] -
bCT-mod ) o
|

Bloco 8x8 14448x588

Bloco 8x8 14448x1050

ERRRNREE
Coefitientes v i
DCT-mod2 Sntenaos U

HHHH 14448450

Bloco 8x8

Matriz de imagens

Fonte - Elaborado pela autora.

3.1.4.3 Classificacdo das Faces

Para classificar as faces foram utilizados os classificadores Naive Bayes, Modelo
de Misturas Gaussianas (GMM) e K-Vizinhos Mais Préximo (KNN). Sanderson implementou

o classificador GMM utilizando o algoritmo K-means seguidos de 10 itera¢des do algoritmo
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EM com 8 gaussianas e utilizando a matriz de covariancia diagonal. No classificador GMM
deste trabalho a inicializa¢do da média, matriz de covariancia e pesos foram aleatorios, seguido
de 2500 iteracdes do algoritmo EM, com 8§ gaussianas e matriz de covariancia completa. Para
o classificador K-NN foram utilizadas as funcdes euclidiana, cosseno e a correlacdo com 2

vizinhos (K = 2). E para o classificador Naive Bayes utilizou-se a fun¢do de densidade normal.

3.2 HARDWARE E SOFTWARE UTILIZADOS

Foi utilizada a ferramenta computacional MATLAB como linguagem de programa-
¢do base para as implementacdes de todos os algoritmos dos experimentos citados. Esta selecdao
foi baseada na disponibilidade de recursos para calculos matematicos baseados em matrizes e por
permitir um desenvolvimento agil de prot6tipos por meio de médulos especificos (foolboxes).

Para execuc¢do dessas impletacdes foi utilizado um computador pessoal com pro-
cessador Intel Core 15 2,30 GHz, 8GB de memoéria RAM, 500GB de disco rigido e sistema
operacional Ubuntu 14.04 64 bits.
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4 RESULTADOS

Este capitulo apresenta uma andlise comparativa dos métodos de extracao de ca-
racteristicas bem como dos classificadores descritos anteriormente em imagens com grandes
variacdes de iluminagdo.

Como mencionado na se¢ao anterior, foi realizado um reconhecimento facial de 43
pessoas com face completa em imagens com dimensdo 32 x 32 pixels. Para todos os experimentos
o método de validacao cruzada utilizado foi o holdout, com 336 imagens para treinamento e
80 imagens para teste. A técnica empregada para avaliar o desempenho dos experimentos foi
através da construcdo de matrizes de confusdo, analisando a acuricia e o indice kappa. Na Secao
4.1, cada subsec¢do apresenta os resultados dos métodos de extracio de caracteristica associado a

um classificador.

4.1 RESULTADOS POR CLASSIFICADOR

Cada conjunto de caracteristicas foi analisado com os classificadores GMM, Naive
Bayes e KNN, cujos pardmetros utilizados em cada classificador sdo mostrados na Tabela 1. As

acurécias e os erros foram obtidos por meio das Equacdes 4.1 e 4.2, respectivamente.

Tabela 1 — Parametros selecionados para os classificadores.

CLASSIFICADORES PARAMETROS

2500 iteragdes do EM,
GMM 8 gaussia.u}as.e matriz

de covariancia completa
Naive Bayes distribui¢ao normal

K =2, medidas: correlagdo,
KNN distancia euclidiana, e

COSSeENo

VP+VN
ACC = + x 100% , 4.1)
VP+VN+FP+FN

VP: Verdadeiros Positivos VN: Verdadeiros Negativos

FP: Falsos Positivos FN: Falsos Negativos
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ERRO = 100% — ACC . (4.2)

4.1.1 Classificador Modelo de Misturas Gaussianas (GMM)

A Tabela 2 a seguir apresenta as acurdcias dos métodos de extracdo de caracteristicas
em cada uma das variagdes de iluminagdo com o classificador modelo de misturas gaussianas

utilizando 8 gaussianas.

Tabela 2 — Acuracia com Classificador GMM - 8 Gaussianas

METODOS ACURACIAS VARIANDO A ILUMINACAO § (%)
5=0 5=10 §6=20 5=30 6=40 56=50 5=60 5=70

PCA (40 eigenfaces) 71,2 67,6 61,7 45,5 32,5 20,2 10,5 8,5

PCA (300 eigenfaces) 79,0 76,7 69,2 44,9 24,9 9,5 2,7 2,3

DCT 84,2 858 835 776 704 555 295 16,7
DCT-mod 83,8 835 832 81,7 795 79,1 723 569
DCT-mod-delta 934 935 933 934 934 92,6 90,7 84,7
DCT-mod2 93,2 93,1 931 936 939 928 894 7l

O grafico da Figura 21 apresenta os erros de cada método de extracdo de caracteristi-
cas em relaco a cada variagdo de iluminac@o 0, proporcionando assim, uma melhor andlise do
desempenho de cada método a medida que a iluminagdo sobre a imagem € aplicada.

E possivel observar que os erros no método PCA em ambas as quantidades de
eigenfaces sao crescentes a medida que a iluminacdo € acentuada na imagem, apresentando
sempre os maiores erros quando comparado aos métodos DCT. O PCA utilizando 40 eigenfaces
apresentou erros de 28,8% e 91,5% nas variagdes de iluminagdo 0 = 0 e & = 70, respectivamente.
Com 300 eigenfaces o erro reduziu para 21% em 6 = 0 mas aumentou em 6 = 70 para 97,7%.

Os erros no método DCT também sdo crescentes a medida que a iluminacdo na
imagem € acrescida, mas menores em relagdo aos erros do PCA. Os erros com imagens sem
nenhuma variago de iluminagdo (8 = 0) e com variag¢do de iluminagao extrema (8 = 70) foram
15,8% e 83,3%, respectivamente.

Os métodos DCT-mod, DCT-mod-delta e DCT-mod2 mostraram-se melhores com-
parados aos métodos PCA ¢ DCT. O método DCT-mod alcangou erros de 16,2% e 43,1% em &

=0e 0 = 70, respectivamente, se mantendo estdvel até § = 50. O método DCT-mod-delta obteve
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Figura 21 — Comparativo entre os métodos de extracdo de caracteristicas no classificador GMM

Erro X Variagao de lluminagao

Classificador - 8 Gaussianas

100,0%
90, 0%
80,08
70,09
—.—0CT
60,0% —4— DCT-mod
L DCT-mod-detta
g 50,09 —dr— DCT-mod2
ul p— = PCA {40 eigenfaces)
! PCA (300 eigenfaces)
30,0%
20,00
10,0% - o
e = - s < =
0,0%
0 10 20 30 40 50 B0 70

&
ariagao de |luminacao

Fonte - Elaborado pela autora.

erros 6,6% em & = 0 e apenas 15,3% em imagens com variacdo de iluminagio extrema (6 = 70)
e, 0 DCT-mod2 obteve erros 6,8% e 28,9% em 6 = 0 e 6 = 70, respectivamente. Os métodos
DCT-mod-delta e DCT-mod2 se mantiveram muito estaveis até 0 = 50, onde alcangcaram erros
de apenas 7,4% e 7,2%, respectivamente.

Nos resultados de Sanderson, a DCT-mod também apresentou a menor acurdcia em
relacdo a DCT-mod-delta e DCT-mod2, mas se manteve estdvel até 6 = 70, diferente do resultado
da Figura 21. Sanderson também mostrou que suas melhores acuracias foram nos métodos
DCT-mod-delta e DCT-mod2, ambos se mantendo estéveis até 0 = 70. Na Figura 21 é possivel
observar que os métodos DCT-mod-delta e DCT-mod2 também obtiveram as melhores acuricias
e se mantiveram estaveis até a varia¢ao de iluminagdo 6 = 60. Apesar dos resultados da Figura
21 ndo serem idénticos aos de Sanderson, é possivel reafirmar a sua tese, na qual afirma que suas
variacdes da DCT (DCT-mod, DCT-mod-delta e DCT-mod2) sdo eficientes em grandes variacao
da iluminacao diferente de outros métodos como PCA e DCT, que sofrem grandes quedas nas

acurdcias a medida que a iluminacdo € acentuada na imagem.
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4.1.2 Classificador Naive Bayes

A Tabela 3 a seguir apresenta as acurdcias dos métodos de extracao de caracteristicas

em cada uma das variag¢des de iluminagdo com o classificador Naive Bayes.

Tabela 3 — Acurécia com Classificador Naive Bayes.

METODOS ACURACIAS VARIANDO A ILUMINACAO § (%)
5=0 6=10 5=20 5=30 6=40 5=50 5=60 5=70

PCA (40 eigenfaces) 75,6 71,0 58,9 47,7 37,0 20,3 13,0 59

PCA (300 eigenfaces) 55,2 52,2 36,7 24.0 16,5 8,1 3,9 2.3

DCT 69,8 69,3 68,1 65,1 59,7 544 47,77 413
DCT-mod 73,2 733 733 72,6 70,1 67,2 65,1 61,3
DCT-mod-delta 88,2 885 88,1 88,1 88,0 879 87,0 821
DCT-mod2 88,2 884 885 887 888 85 86,3 798

Na Tabela 3 € possivel observar que o PCA com 40 eigenfaces obteve acuricias
melhores em algumas varia¢Oes de ilumina¢do em relagdo a Tabela 2, nas variacdes de iluminagdo
6 =0,10,30,40,50 e 60 atingiu 75,6%, 71,0%, 47,7%, 37,0%, 20,3% ¢ 13,0 %, respectivamente.
Logo, o PCA 300 eigenfaces foi melhor no classificador GMM e, pior de todos os métodos
no classificador Naive Bayes, atingindo 55,2% e 2,3% nas variagdes de iluminagdo 6 =0 e
70, respectivamente. Também € possivel notar que o0 método DCT-mod atingiu uma acuracia
inferior, 73,2%, na varia¢do de iluminagdo 0 = 0 comparado ao PCA com 40 eigenfaces que
atingiu 75,6%, mas foi superior aos métodos PCA e DCT nas demais variagdes de iluminagao,
como pode ser observado melhor no grafico da Figura 22.

Também € possivel observar por meio do grafico da Figura 22 que as variagdes
DCT (DCT-mod-delta e DCT -mod2) continuam se mostrando eficientes em grandes variacdes
de iluminac¢ao, mas com valores de acurdcias inferiores em relacdo a estes métodos quando
associados ao classificador GMM. O método DCT-mod-delta foi o que obteve a melhor acuracia
em relacdo a todos os outros métodos quando associados as classificador Naive Bayes, alcangando

88,2% sem variacdo de iluminagdo (6 = 0) e 82,1% na pior variagdo de iluminagio (6 = 70).
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Figura 22 — Comparativo entre os métodos de extracao de caracteristicas no classificador Naive

Bayes.

Erro x Variagao de lluminagao

Classificador Naive Bayes
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40,000 == DCT-miod2
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0,0%
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&
Variagao de lluminagao

Fonte - Elaborado pela autora.

4.1.3 Classificador K-Vizinhos Mais Proximos (K-NN)

A fim de encontrar uma maior acuracia, os testes com o K-NN foram realizados
variando o valor de K e utilizando medidas de dissimilaridade e similaridade. Medida de
dissimilaridade mede o quanto dois individuos sdo diferentes, quanto maior for o valor da medida
de dissimilaridade menor serd a semelhanca entre os individuos, a medida de dissimilaridade
utilizada neste trabalho € a distancia euclidiana. J4 a medida de similaridade calcula o quanto dois
individuos sdo parecidos, assim, quanto maior for a medida de similaridade maior a semelhanca
entre os individuos, as medidas de similaridade utilizadas neste trabalho € a de correlagdo e a
distancia do cosseno.

O numero de vizinhos K variou de 1 a 5 mas ndo foi possivel encontrar um que
forneca uma boa acurdcia, pois para cada método de extracao de caracteristicas, principalmente
as DCT’s, as melhores acurdcias ndo tinham valores de K iguais. Sendo assim, foi escolhido um
valor de K intermedidrio, K = 2, baseado nos dois métodos de extracdo de caracteristicas que
forneceram as melhores acuracias, o DCT-mod-delta e DCT-mod?2.

A Tabela 4 a seguir apresenta as acurdcias dos métodos de extracao de caracteristicas
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em cada uma das variagdes de iluminacdo com o classificador K-NN usando a fun¢do de distancia

euclidiana.

Tabela 4 — Acuracia com classificador K-NN (distancia euclidiana e K = 2).

METODOS

ACURACIAS VARIANDO A ILUMINACAO § (%)

60=0

6=10 6=20 6=30 56=40 6=50 6=60 6=70

PCA (40 eigenfaces) 92,4

PCA (300 eigenfaces) 94,4
DCT 87,4
DCT-mod 89,2
DCT-mod-delta 95,6
DCT-mod2 93

92
92,8
81,7
89,5
95,7
93

91,2
91

88,1
89,2
95,5
92,7

87,3
87,7
86,9
88,7
94,9
92,8

81,2
81,9
85,5
87,5
94

92,4

67.9
76,9
83,3
86,4
92,9
91,9

47,5
58,7
76

84,7
92,3
91,6

30,3
37,3
64,1
79,4
90
89

Os métodos de extracdo de caracteristicas que obtiveram as melhores acurdcias com

o classificador K-NN utilizando a funcio de distancia euclidiana foram a DCT-mod-delta e

DCT-mod2, atingindo 95,6% e 93%, respectivamente, sem nenhuma alteragao da iluminagéo (0

=0) ¢ 90% e 89%, respectivamente, com varia¢do extrema na iluminagao (8 = 70). Na Figura

23 € possivel observar uma grande queda da acurdcia para o método PCA (40 eingefaces e 300

eigenfaces), chegando a atingir erros de 69,7% e 62,7%, respectivamente, com 6 = 70.

A Tabela 5 a seguir apresenta as acurdcias dos métodos de extracao de caracteristicas

em cada uma das variacdes de iluminagdo com o classificador K-NN usando a medida de

correlagdo.

Tabela 5 — Acurécia com classificador K-NN (Medida de correlagdo e K = 2).

METODOS

ACURACIAS VARIANDO A ILUMINACAO § (%)

6=0

6=10 6=20 6=30 06=40 06=50 06=60 06=70

PCA (40 eigenfaces) 90,1
PCA (300 eigenfaces) 90,5

DCT 88,3
DCT-mod 90,8
DCT-mod-delta 97

DCT-mod2 92,8

89,1
90,2
88,5
90,8
97,2
92,4

85,6
88.8
89.5
90,7
96,9
92,7

81,6
84,5
89.5
90,9
96,4
92,2

70,7
77,9
88.4
89,9
95,5
92

51,5
66,5
84,5
88,1
94,7
91,7

35,9
47,5
77,9
87,9
94,2
91,3

17,7
30,3
69

88,3
92,6
86,8

Novamente, as melhores acuracias foram obtidas nos métodos DCT-mod-delta e

DCT-mod2, 97% e 92,8%, respectivamente, sem nenhuma variag¢do de iluminacio 6 = 0, e

92,6% e 86,8%, respectivamente, com varia¢do de iluminacdo 6 = 70. Na Figura 24 é possivel
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Figura 23 — Comparativo entre os métodos de extracdo de caracteristicas no classificador K-NN

Err

com distancia euclidiana e K = 2.
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Fonte - Elaborado pela autora.

observar que o método PCA na medida de correlagcdao ainda ndo se mostrou eficiente a medida

que a iluminagao € aplicada na imagem. E possivel também observar que a DCT-mod com essa

fun¢do de medida obteve a terceira melhor acuricia e se manteve praticamente constante até a

variag¢d@o de iluminagdo 6 = 70, como se manteve constante nos resultados de Sanderson.

A Tabela 6 a seguir apresenta as acurdcias dos métodos de extracdo de caracteristicas

em cada uma das variacdes de iluminacao com o classificador K-NN usando a funcao de distancia

do cosseno.

Tabela 6 — Acuracia com classificador K-NN (distancia cosseno e K = 2).

METODOS ACURACIAS VARIANDO A ILUMINACAO § (%)

60=0 0=10 0=20 0=30 06=40 6=50 6=60 6=70

PCA (40 eigenfaces) 90,8 894 86,3 82,5 73,1 54,7 38,4 17,4
PCA (300 eigenfaces) 90,6 90,3 88,6 84,5 78 66,5 48,2 30,2

DCT 88,9 89 89,5 89,6 888 848 779 687
DCT-mod 909 91,2 91,1 914 899 883 883 885
DCT-mod-delta 96,7 96,8 96,7 96,1 951 946 94 92,6

DCT-mod2 933 932 933 931 928 923 919 878




55

Figura 24 — Comparativo entre os métodos de extracdo de caracteristicas no classificador K-NN

com a medida de correlacdo e K = 2.
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Fonte - Elaborado pela autora.

Utilizando a fungao distancia cosseno, também foi possivel obter bons valores de
acuricias para os métodos DCT-mod-delta e DCT-mod2, 96,7% e 93,3%, respectivamente,
para imagens sem nenhuma varia¢éo de iluminagio (6 = 0) e 92,6 e 87,8%, respectivamente,
em imagens com variagdo de iluminagdo extrema (& = 70). Observando a Figura 25 a DCT-
mod ainda continua se mantendo constante com uma das melhores acurdcias, ultrapassando a

DCT-mod2 em 6 = 70, atingindo um erro de 11,5%.
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Figura 25 — Comparativo entre os métodos de extracdo de caracteristicas no classificador K-NN

com distancia cosseno € K = 2.
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Fonte - Elaborado pela autora.

4.2 O INDICE KAPPA NA AVALIACAO DO DESEMPENHO DOS CLASSIFICADORES

A fim de realizar uma anélise comparativa entre os classificadores, foram escolhidos
os dois métodos de extracio de caracteristicas que obtiveram as melhores acurdcias com imagens
sem nenhuma variagio de iluminagdo (6 = 0) e com varia¢do de iluminagdo extrema (6 = 70). A
avaliacdo do desempenho dos classificadores foi feita através do valor do indice kappa.

O indice kappa é uma das varidveis que podem ser quantificadas apds construir a
matriz de confusao, sendo um indice que retrata o grau de concordancia dos dados, gerando assim,
um aspecto de confiabilidade e precisdo dos dados classificados (PERROCA; GAIDZINSKI,
2003). O resultado obtido pelo indice kappa varia entre 0 a 1, sendo que quanto mais préximo
de 1, melhor a qualidade dos dados classificados. Vérios sao os indices para agrupar esses dados
quantitativos para qualitativos, entre eles, pode ser destacado o de Fonseca (2000), conforme a

Tabela 7.
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Tabela 7 — Agrupamento qualitativo do indice kappa.

Indice kappa Desempenho
<0 Péssimo
0<x<0,2 Ruim
02<x<04 Razoavel
04<x<0,6 Bom

0,6 <x<0,8 Muito Bom
08<x<1,0 Excelente

O indice kappa (k) € calculado a partir da seguinte férmula:

r

Nini — Z(xi—l— *Xy;)
=1 =1
K=— — , 4.3)
N?— Z(xi-i- *X4i)
i=1

em que N € o nimero de observacdes, r o nimero de linhas da matriz de confusdo, x;; os
elementos da diagonal principal da matriz de confusao, x;; € x4; 0 somatério dos elementos da

linha i e coluna i, respectivamente, da matriz de confusao.

Na Figura 26, podemos observar que em ambas as variagdes de iluminagdo (6 =0 e
0 = 70) as melhores classifica¢des foram com o classificador KNN com a medida de correlagio
e a distancia do cosseno. Podemos comprovar isto com os valores do indice kappa da Tabela
8, onde o classificador K-NN na medida de correlagdo e distancia do cosseno obtiveram um
indice 0,97 em 6 =0 e 0,92 em § = 70, muito préximo de 1, assim, apresentando qualidade de
classificac@o excelente conforme a Tabela 7. Comparando os valores obtidos, Tabela 8, com o
grau de concordancia da Tabela 7, observa-se que os resultados para o indice kappa foram para

todos excelentes.

Tabela 8 — Indice kappa dos Classificadores referente a Figura 26.

CLASSIFICADORES INDICE KAPPA
6=0 06=170
GMM 093 0,84
Naive Bayes 0,88 0,82
K-NN - Euclidiana 0,95 0,90
K-NN - Correlacao 0,97 0,92

K-NN - Cosseno 0,97 0,92
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Figura 26 — Comparativo entre os classificadores com o método de extracdo de caracteristicas

DCT-mod-delta.

Comparativo entre Classificadores

METODO DCT-mod-delta

Acurdcia

Classificadores

Fonte - Elaborado pela autora.
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Analisando a Figura 27, podemos observar que os piores classificadores em relacio

ao indice kappa foram o GMM e Naive Bayes, principalmente em 6 = 70. Mas, quando

analisados na Tabela 9, pode-se concluir que os mesmos apresentam qualidade de classificagdo

excelente em 0 = 0 e muito bom em 6 = 70.

Tabela 9 — Indice kappa dos Classificadores referente a Figura 27.

CLASSIFICADORES INDICE KAPPA
6=0 6=70
GMM 093 0,70
Naive Bayes 0,88 0,79
K-NN - Euclidiana 0,93 0,89
K-NN - Correlacgio 0,93 0,86
K-NN - Cosseno 0,93 0,87
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Figura 27 — Comparativo entre os classificadores com o método de extracdo de caracteristicas

DCT-mod2.
Comparativo entre Classificadores
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Fonte - Elaborado pela autora.

Para o0 método DCT-mod2 podemos concluir pelas Figura 27 e Tabela 9 que o
classificador que obteve o melhor desempenho foi 0 K-NN com fungdo distancia euclidiana, com
indice kappa 0,93 para 6 = 0 e 0,89 para 6 = 70, assim, qualificando como um classificador com

desempenho excelente.
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5 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Este trabalho implementou um reconhecimento facial robusto a imagens com grandes

variagdes de iluminacdo. Para extrair as caracteristicas das faces, bem como reduzir a dimensi-

onalidade dos vetores caracteristicas, foram utilizados os métodos PCA, DCT e variacodes da

DCT propostas por Sanderson, DCT-mod, DCT-mod-delta e DCT-mod2. Para a classificacao

das faces foram usados os classificadores GMM com 8 gaussianas, Naive Bayes e K-NN com

as fun¢des de medidas euclidiana, correlacdo e cosseno. O reconhecimento facial foi realizado

usando imagens monocromaticas frontais com as faces completas contendo parte do fundo e nao

normalizadas. Por meio das anélises dos resultados as principais conclusdes deste trabalho sdao

as seguintes:

a)

b)

d)

E possivel observar que as técnicas DCT e PCA em todos os classificadores nio se
mostraram eficientes mesmo variando a quantidade de eigenfaces no PCA, provando nao
serem apropriadas para o reconhecimento facial em imagens com grandes variacdes de
iluminacdo.

Os métodos DCT-mod-delta e DCT-mod2 foram os que atingiram as melhores acuricias
em todos os classificadores mesmo variando a iluminacdo. Nos resultados de Sanderson,
os métodos DCT-mod-delta e DCT-mod2 também foram os que atingiram as melhores
acuracias, com o DCT-mod2 sendo o melhor. Diferente, neste trabalho o DCT-mod-
delta foi o melhor método, principalmente quando combinado com o classificador K-NN,
obtendo acuracia sempre > 90% na pior variacdo de iluminacgio (8 = 70) e em todas as
fun¢des de medidas (euclidiana, correlacdo e cosseno). A acuricia obtida por Sanderson
com varia¢do de iluminagdo extrema (6 = 70) foi sempre > 97%, mas, diferente deste
trabalho, Sanderson realizou uma verificacdo facial utilizando imagens normalizadas e
cortadas, contendo somente parte da testa, sobrancelhas, olhos e nariz.

E possivel notar a importincia da escolha dos pardmetros no desempenho de algoritmos de
classificacdo mais sofisticados como o GMM. Também ¢ possivel notar que um simples
algoritmo baseado em instancias K-vizinhos mais préximos é competitivo e apresenta
resultados comprovadamente superiores aos algoritmos de classificacdo mais sofisticados
e que possuem uma quantidade maior de parametros.

O classificador Naive Bayes obteve uma boa eficiéncia computacional mas ndo foi robusto
o suficiente para obter os melhores resultados quando comparado aos resultados dos

classificadores GMM e K-NN, isto porque o mesmo depende muito da distribui¢cao das
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informagdes geradas pelos métodos de extracdo de caracteristicas, pois o classificador
elabora a sua fungdo de decisdo a partir da suposi¢do de que os dados possuem uma
distribui¢do normal, entdo, quanto mais proximos os dados forem de uma distribui¢do
normal, melhor serd o desempenho do classificador. Assim, podemos concluir que os
métodos de extracdo utilizados ndo geraram informacdes proximas de uma distribuicao
normal, reduzindo assim a acuricia através do mesmo.

e) O classificador K-NN fo1 o que obteve a melhor acuracia para todos os métodos de extracio
de caracteristicas. Diferente do classificador Naive Bayes, o classificador K-NN obteve
os melhores resultados porque a sua fung¢do de decis@o nao faz suposicao através da
distribui¢do dos dados, ao calcular a distancia entre os pontos de dados cada atributo terd
0 mesmo peso, tornado a decisdo mais flexivel. Mas ao contréario no Naive Bayes, ndo
possui uma boa eficiéncia computacional em conjuntos de dados de dimensao elevada.

f) As melhores acurdcias para todas as varia¢des de iluminagdo & foram obtidas por meio da
combinagdo do método de extracio de caracteristica DCT-mod-delta com o classificador
K-NN utilizando a medida de correlacdo. Alcangando 97% em imagens sem variacdes de

iluminagdo (6 = 0) e 92,6% em imagens com grandes variagdes de iluminagdo (6 = 70).

5.1 TRABALHOS FUTUROS

Um dos fatores que podem influenciar na queda da acurécia € a ndo normalizacao
das imagens, que no caso deste trabalho as mesmas nao estdo normalizadas. A normalizagdo de
imagens, ou alinhamento de imagens € uma etapa importante de pré-processamento, consiste
na retirada da variacio da posi¢do, rotacdo e escala entre as imagens das faces. Maioria dos
processos de normalizacdo de imagens faciais se baseiam na posi¢do dos olhos, para isso, é
fundamental uma detec¢do precisa para os préoximos passos. Com os olhos detectados, inicia-se
o alinhamento dos olhos, que consiste da eliminacao da inclinacdo do segmento de reta que
une os dois olhos, se houver, e com as coordenadas dos olhos calcula-se a inclinacao e aplica
a rotagdo para alinha-los. O préximo passo € normalizar a escala, deixando todas as imagens
com a mesma distancia entre os olhos, essa etapa € realizada por meio do redimensionamento da
imagem de acordo com um fator de escala. Visando melhorias nos valores das acuricias, um
processo de normalizag@o nas imagens utilizadas deste trabalho estdo sendo feitas por um aluno
por meio de métodos de gradientes.

Visto que o outro grande fator da redu¢do da acurécia nos reconhecimentos faciais
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sdo as variacdes de iluminacdo nas imagens, e que estas variagdes de iluminacdo sdo as grandes
causadoras das dispersdes dos dados dentro da classe, propde-se combinar os melhores métodos
(DCT-mod-delta e DCT-mod2) ao método Fisherfaces, que tem como finalidade maximizar a

relacdo de dispersdo entre as classes com a dispersdo dentro da classe.
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APENDICE A — Anilise de Componentes Principais

Segundo Jolliffe (JOLLIFFE, 2002), a ideia central da Analise de Componentes
Principais (PCA, do inglés Principal Component Analysis) é reduzir a dimensionalidade de um
conjunto de dados que consiste de um grande nimero de varidveis inter-relacionadas, enquanto
mantém a variagao presente do conjunto de dados.

Considerando o conjunto de dados x = {x,x2,...,x,} C R, a PCA projeta os
elementos de x em novas dire¢des ortogonais 71,22, ...,Z4, onde a primeira componente tem
a maior variancia dentre os dados projetados, a segunda componente a segunda maior variancia, e
assim, sucessivamente. Dessa maneira, a PCA permite manusear um conjunto de dados originais
de forma mais f4cil em um espaco mais simples de se observar, mantendo a maior parte da sua
variabilidade e, facilitando assim, trabalhar com um nimero de varidveis muito grande, pois, nao
€ uma tarefa simples e nem muito util.

A reducido de dimensionalidade de um conjunto de dados através da PCA € realizada
encontrando suas componentes principais. E o primeiro passo € obter uma transformagao linear
oclT que possua variancia maxima ao ser aplicada ao vetor x, composto por p varidveis aleatdrias.

Ou seja:

p
OCIT)C:(Xllxl—l-OClsz—{—...—l-Otlpxp: Z(Xlxj'. (A.1)
j=1

Na Equagdo A.1, a transformagdo linear a! realiza uma combinago linear ponderada

dos elementos de x, sendo que ; precisa ser escolhido de tal maneira que a variancia da resultante

seja igual a variagdo maxima de x. Posteriormente, busca-se por outra fun¢cdo apx que seja

nao correlacionada com OclT x e que, quando aplicada aos elementos do vetor x, crie um nova

varidvel aleatéria que seja ndo correlacionada com oclT x, apresentando a segunda maior variancia

possivel. Esse processo € repetido para o3x, oux, ..., a;x, onde a;x € a i-€sima componente

principal. O maximo de componentes principais que pode ser encontrado € p (a quantidade

de varidveis aleatdrias), sendo que a maior parte da variancia das varidveis contidas em x pode

ser representada por uma quantidade de m componentes principais, sendo m < p (JOLLIFFE,
2002).

Na Figura 28, ¢ apresentado um conjunto de dados bidimensionais, x; € xp (p = 2),

contendo 50 exemplos. E possivel observar o quanto as duas varidveis x; e x, sdo altamente

correlacionadas. Existe uma considerdvel variancia dos dados em ambas as direcdes x| € xp,
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embora um pouco mais no sentido de x, do que x;. Porém, se esses dados forem transformados
para um espaco contendo somente as suas componentes principais z; € 2o, podemos ver que a
componente z| apresenta uma variancia maior que qualquer uma das varidveis originais, visto que
essa direcdo € a que possui a maior variancia de todo o conjunto. Na Figura 29, podemos observar
o conjunto de dados sendo representado no espaco das componentes principais (JOLLIFFE,

2002).

Figura 28 — Conjunto de dados contendo duas varidveis originais (x| € x2).

w3

-g-

Fonte — Figura retirada de (JOLLIFFE, 2002).
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Figura 29 — Conjunto de dados representado no espaco das componentes principais.

% i

Fonte — Figura retirada de (JOLLIFFE, 2002).

Definidas as componentes principais, agora € necessario saber como encontra-las.
Para encontra as componentes principais de um vetor x contendo p varidveis aleatorias, calcula-se
a matriz de covariancia dessas varidveis. Na matriz de covariancia X seu (i, j)-ésimo elemento
expressa a covariancia entre as varidveis i e j do vetor x. Quando i = j, este elemento € a variancia
da i-ésima variavel.

Determinada a matriz de covariancia ¥, a primeira componente principal z; =
OclT x € determinada pelo autovetor o de ¥ associado ao seu maior autovalor A;, a segunda
componente principal z; = oczT x, pelo autovetor o associado ao segundo maior autovalor A,
e, assim, sucessivamente. Assim sendo, para encontrarmos as componentes principais de um
conjunto de dados, € necessdrio primeiro buscar pela primeira componente alT x. Para isso é

preciso encontrar um vetor (j que maximize a sua variancia, isto é:

max oclTZocl , (A.2)

sujeito a

alog=1. (A.3)
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Jolliffe (JOLLIFFE, 2002) apresenta uma abordagem para a solu¢do desse problema
de otimizagao usando a técnica dos multiplicadores de Lagrange. Assim, o problema passar a ser

de maximizar:

al Loy —A(al oy —1),
onde A; é um multiplicador da Lagrange.

Fazendo a diferenciacdo em relacdo a ¢ e igualando a zero, obtemos:

2oy — 7Ll o =0. (A4)

Se isolarmos ) da Equacdo A.4, temos a seguinte equacao:

(E—Ml,)ay =0, (A.5)

onde I, € a matriz identidade p x p, A1 é um autovalor de X e (1, 0 seu autovetor correspondente.

Para decidir qual dos p autovetores proporciona a Ot]T X a maior variancia possivel, é

preciso considerar que A; deve ser o maior possivel, levando em considerac@o que:

OCITZOQ :OCIT),l(Xl :ll(XlT(Xl :)ul,

Assim, o € o autovetor correspondente ao maior autovalor de ¥ e a Var(a/ x) =
OclTZal = Ay € esse maior autovalor.

A i-ésima componente principal de x é o] x e Var(a] x) = 4; onde i-ésimo maior
autovalor de X e o; é o autovetor correspondente.

. . T . . .
A segunda componente principal, o, x maximiza:

Xy, (A.6)

sujeito a ser ndo correlacionada com OclT X, ou equivalentemente sujeito a:
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Cov(al x,alx)=0. (A7)

Sendo que Cov(x,y) denota a covariincia entre as varidveis x e y, a Equacao A.7

pode ser reescrita como mostra a Equacdo A.8:

Cov(alx,0dx) =al Loy =al Loy =l Moy = Lol oy = Ao o (A.8)

Assim, qualquer uma das Equacdes A.9, A.10, A.11 ou A.12 pode ser usada para

informar que ndo existe correlacdo entre OClT xe Oc2T x:

al oy =0, (A.9)
Ty =0, (A.10)
alop =0, (A.11)
ol oy =0, (A.12)

Para encontrar o segundo maior autovalor e seu autovetor correspondente, usa-se

novamente o multiplicador de Lagrange para maximizar a equagao:

(Xszaz—)Lz(OtZT(Xz—l)—(POCQT(Xl, (A.13)

onde A, e ¢ sdo os multiplicadores de Lagrange.

Diferenciando a Equacdo A.13 em relacdo a o, temos a equagao:

Zaz—lzaz—d)a] =0. (A.14)
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Multiplicando na esquerda por alT , obtemos a equagao:

alXay — ol ap—pal o =0. (A.15)

Sabendo que os dois primeiros termos sdo zero e que oclT o = 1, entdo concluimos
que ¢ = 0. Desse modo, Lo — A0 = 0, ou equivalentemente (XA21,) 0 = 0, assim, A, é
novamente um autovalor de X sendo o seu autovetor correspondente.

Novamente, A, = OczT Yoy, assim A, deve ser o maior possivel. Assumindo que X ndo
apresenta autovalores repetidos A, e ndo pode ser igual a A;. Se isso fosse possivel, indicaria
que o, = o, e isso desobedeceria a restricao OClT oy = 0. Assim, A, é o segundo maior autovalor
e i 0 seu autovetor correspondente.

Jolliffe (JOLLIFFE, 2002) apresentou desta forma como encontrar o primeiro e
segundo autorvetores, provando que os coeficientes 03, 04, ..., Q) s30 0s autovetores de X corres-

pondendo aos autovetores A3, A4, ..., A,,.
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