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Resumo

O Reconhecimento facial é uma das tecnologias biométricas mais utilizadas em sistemas au-
tomatizados que necessitam garantir a identidade de uma pessoa para acesso autorizado e
monitoramento. A grande aceitacao do uso da face tem varias vantagens sobre outras tecno-
logias biométricas: ela é natural, nao exige equipamentos sofisticados, a aquisicao de dados
é baseada em abordagens nao invasivas, e pode ser feito a distancia, de maneira cooperativa
ou nao. Embora muitos estudos em reconhecimento facial tenham sido feitos, problemas com
variacao de iluminagao, poses com oclusao facial, expressao facial e envelhecimento ainda sao
desafios, pois influenciam a performance dos sistemas de reconhecimento facial e motivam o
desenvolvimento de novos sistemas de reconhecimento que lidam com esses problemas e sejam
mais confidveis. Este trabalho tem como objetivo avaliar a técnica de Padroes Localmente
Mapeados em Multiescala (MSLMP) para o reconhecimento facial. Técnicas baseadas em
algoritmos genéticos e processamento de imagens foram usadas para obter melhores resultados.
Os resultados obtidos chegam a 100% de acurdcia para alguns banco de dados. A base de
dados MUCT ¢é, em particular, bastante complexa, ela foi criada em 2010 com o objetivo de
aumentar a quantidade de bancos de dados disponiveis com alta variacao de iluminacao, idade,
posicoes e etnias, e por isso, ¢ um banco de dados dificil quanto ao reconhecimento automatico
de faces. Uma nova técnica de processamento baseada na média dos niveis de cinza da base foi
desenvolvida.

Palavras-chave: Reconhecimento Facial. Padroes Localmente Mapeados. Algo-
ritmos Evolutivos. Reconhecimento de Padrdes. Sistemas Biométricos.



Abstract

Facial recognition is one of the most used biometric technologies in automated systems which
ensure a person’s identity for authorized access and monitoring. The acceptance of face use
has several advantages over other biometric technologies: it is natural, it does not require
sophisticated equipment, data acquisition is based on non-invasive approaches, and can it
be done remotely, cooperatively or not. Although many facial recognition studies have been
done, problems with light variation, facial occlusion, position, expression, and aging are still
challenges, because they influence the performance of facial recognition systems and motivate
the development of more reliable recognition systems that deal with these problems. This
work aim to evaluate the Multi-scale Local Mapped Pattern (MSLMP) technique for the facial
recognition. Techniques based on genetic algorithms and image processing were applied to
increase the performance of the method. The obtained results reach up to 100% of accuracy for
some databases. A very difficult database to deal is the MUCT database which was created in
2010 with aim of providing images with high variation of lighting, age, positions and ethnicities
in the facial biometry literature, which makes it a highly difficult base in relation to automated
recognition. A new processing technique was developed based on the average gray levels of the
images of the database.

Keywords: Facial Recognition. Local Mapped Pattern. Evolutionary Algorithms.
Pattern Recognition. Biometric Systems.
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CAPITULO

1

Introducao

1.1 Biometria: Contexto Historico

Com os avangos de tecnologias e servigos dos dias atuais, atividades e transa¢oes humanas
evoluiram muito, desta forma, métodos rapidos e confiaveis de identificacao de pessoas se
tornaram indispensaveis. Uma ampla variedade de sistemas requer seguranga nos processos
de identificacao de pessoas tanto para confirmar a identidade do individuo quanto para tentar
identifica-la. O propdsito de tais sistemas é assegurar que a tarefa prestada seja realizado
apenas por pessoas que possuam o devido acesso ao servico. A falta de robustez nos métodos
empregados para reconhecimento pode tornar o sistema vulneravel para impostores com pro-
positos ilicitos ou prejudicar o proprio ato de identificacao, o que torna o método nao confiavel.
Chama-se de Reconhecimento Biométrico, ou simplesmente Biometria, o reconhecimento
automatico de pessoas baseado em suas caracteristicas fisiolgicas ou comportamentais (A. K.
Jain, ).

Caracteristicas fisiologicas sao aquelas que se referem a partes do corpo humano enquanto
que as comportamentais sao as que resultam de alguma acao humana. A Figura 1.1 exemplifica
melhor algumas dessas caracteristicas.

De acordo com (A. K. Jain, Flynn & Ross, ) as aplicagoes da biometria podem ser
caracterizadas em trés grupos principais:

1. aplicacoes comerciais, como o acesso a rede de computadores, seguranca de dados eletro-
nicos, comércio online, acesso a internet, uso de cartao de crédito, controladores de acesso
fisico, registros de dados médicos, smartphones, etc;

2. aplicagoes governamentais, como documento de identidade, carteira de motorista, segu-
rancga social, controle de passaporte, controle de imigracao em fronteiras, etc;

3. aplicacoes em ciéncias forenses, como identificagdo de corpos, investigacao criminal, in-
vestigacao de parentesco, etc.

Apoés definido o conceito de biometria surge a pergunta, o que é preciso para que uma
caracteristica biolégica seja uma biometria? Para (A. K. Jain, Ross & Prabhakar, )
qualquer caracteristica fisiolégica ou comportamental se enquadra como uma biometria se possui
0s seguintes aspectos:
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Figura 1.1: Exemplos de tracos fisiolégicos: 1, 2, 3, 5, 6, 9 e 12; e de tragos comportamentais:
4,7, 8 e 11. Fonte: (A. K. Jain, Flynn & Ross, 2008)

e universalidade: cada pessoa deve possui-la;
e distingao: quaisquer duas pessoas devem possuir diferencas em termos da caracteristica,;

e permanéncia: a caracteristica deve ser invariante em relacao ao tempo.

No entanto, durante a aplicacao real de um sistema biométrico existem alguns problemas a
mais que nao podem ser desconsiderados:

e performance: se refere a acuricia, ao tempo do reconhecimento e aos recursos necessa-
rios para seu funcionamento;

e aceitabilidade: indica a possibilidade de cada pessoa aceitar o uso de um particular
sistema biométrico em seu dia-a-dia;

e invasao: ¢ a facilidade que o sistema pode ser burlado através de métodos fraudulentos.

Nao hda uma biometria especifica que cumpra todos os quesitos propostos anteriormente.
A performance entre uma caracteristica e sua aplicacdo depende de sua natureza e de suas
requisicoes de aplicacgao.

Gragas a biometria é possivel confirmar a identidade de uma pessoa através do que ela
é e nao pelo que ela possui (um cartdo de acesso) ou pelo que ela se lembra (uma senha).
O uso da biometria torna muito pratica varias situagoes, como mostrado na Figura 1.2: a)
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o programa Schiphol Privium no aeroporto de Amsterdan que utiliza um scaner de iris para
validar a identidade do viajante; b) o aeroporto Ben Gurion em Tel Aviv usa leitor de cartao
acoplado com um sistema de geometria de maos para acesso a quiosques com propésitos de
seguranga e controle de imigragao; c¢) a urna eletronica brasileira utiliza um sistema baseado
em digitais para identificacao do eleitor; d) agéncias bancarias utilizam um sensor para ler veias
da méao do cliente; e) alguns smartphones vem com leitor de digitais acoplado para “destravar”
o aparelho e possibilitar o acesso as suas funcionalidades como, por exemplo, gerenciador de
contas online; f) na entrada no estddio nacional da China durante as olimpiadas de 2008 foi
utilizado um sensor para reconhecimento de faces durante a cerimonia de abertura (“China’s
Face Recognition System Serves Olympics”, 2008).

Figura 1.2: Situagoes Didrias em que a Biometria é Usada. Leitores de: a) iris; b) cartao e
geometria da mao; c) digital; d) geometria da mao; e) digital; e f) face.

1.2 Sistemas Biométricos

Pode-se dizer que sistemas biométricos sao mecanismos de captura e bloqueio (ou des-
bloqueio) a fim de controlar o acesso de pessoas a locais especificos. Para ter acesso a esses
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esquemas de seguranca, a pessoa deve providenciar a biometria especifica do dispositivo para
ser comparada com as demais no banco de dados do sistema. A relacao entre a biometria e o
sistema biométrico é também conhecida como o sistema de trava e chave (Le, ). Portanto,
um sistema biométrico é um dispositivo de reconhecimento de padroes que precisa de uma
caracteristica fisica ou comportamental para avaliar a veracidade da identidade de um individuo,
de forma geral, esse sistema possui quatro médulos principais:

1. leitor, é o responsavel pela captura da biometria, em estado “bruto”, da pessoa. Para
obter a face de uma pessoa, por exemplo, é necessario, em geral, um dispositivo que
fotografe seu rosto quando posicionado em frente ao sensor. Ele é fundamental para o
sistema biométrico, pois um leitor nao muito preciso pode prejudicar a captura e afetar o
processo de reconhecimento. Os leitores baseados em fotos podem ser prejudicados pela
qualidade da camera usada, pois em uma imagem de baixa qualidade a presenca de ruido
e até a iluminagao do ambiente podem influenciar no processo de identificacao (Levine
& Yu, ). Devido a isso existe um médulo responséavel por avaliar a qualidade dos
dados capturados e aplicar técnicas de pré-processamento para melhorar a qualidade e,
até mesmo, se necessario, solicitar ao individuo que repita o processo de leitura, como
acontece com leitores de digitais, por exemplo. Para o caso de imagens, pode-se aplicar
filtros para eliminacao de ruidos e corrigir distorgdes com iluminagao (Buciu & Gacsadi,

);

2. extrator, tem a funcao de extrair, dos dados da biometria adquirida pelo leitor, um
conjunto de caracteristicas discriminatérias que definam o individuo que utiliza o dis-
positivo. Na pratica, esse modulo segue uma sequéncia de comandos que selecionam
informagcoes tteis da biometria. Se aumentada a qualidade do sensor durante a leitura e
nos métodos utilizados para a extracao, a validade da informacao extraida se torna mais

confidavel, tornando o sistema mais robusto. Por exemplo, para o caso de reconhecimento
de faces podem ser utilizados descritores de Padroes Locais Binarios, tais como o Padr

(LBP), (Ojala, Pietikdinen & Mé&enpéd, ), e suas extensoes para gerar um vetor de
caracteristicas da imagem e armazena-la ou compara-la com os vetores inscritos no banco
de dados;

3. classificador ou (“matching”), é o responsdvel por comparar a amostra obtida pelo
extrator com as demais existentes no banco de dados, gerando o chamando “matching
point”, que é um valor usado tanto para verificacao quanto para identificacao. Na pratica
o “matching point” é o valor obtido da amostra de teste através de uma funcao de
similaridade, que é responsavel por estabelecer o grau de semelhanca entre dois vetores
de amostras de caracteristicas;

4. banco de dados (BD), é um depdsito de informagdes biométricas. As caracteristicas
extraidas dos dados do leitor sao armazenadas junto com informagoes que identificam o
usuario a quem as caracteristicas pertencem. A Figura 1.3 ilustra a organizacao dos dados
em um banco de dados.

1.2.1 Processo de Classificacao

O processo de classificacao envolve, em geral, duas etapas: a de verificagao (ou autentica-
¢ao) e a de identificagao (ou reconhecimento). Verifica¢do é um processo individual que va-
lida a identidade afirmada através de um cartao ou de documento de identificacao, comparando
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Figura 1.3: Exemplo da organizagao de dados em um banco de dados biométrico.

seus dados biométricos com os disponiveis no banco de dados referente a identidade que se deseja
confirmar, esse processo possui como resposta apenas sim ou nao, é um procedimento binério
(Esta pessoa ¢é realmente quem ela diz ser?). Reconhecimento, diferentemente da verificagao,
esse processo requer a comparacao dos dados com todos os arquivos disponiveis no banco de
dados do sistema a fim de identificar ou nao a identidade da pessoa que o utiliza. As Figuras
1.4 e 1.5 representam esses esquemas, Fonte: (A. K. Jain et al., 2004).
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Figura 1.4: Processo de Identificagao.
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Figura 1.5: Processo de Verificacao.

1.2.2 Performance

A performance de um sistema depende dos resultados obtidos, da forma de selecao dos dados,
das tecnologias utilizadas e da taxa de acerto do método utilizado. Esse tipo de avaliacao é,
em geral, realizado em ambientes de pesquisas que avaliam o modelo utilizado para extracao
de caracteristicas, juntamente com outros fatores do aparelho biométrico, como por exemplo,
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a aceitagao geral pelas pessoas quanto aos requisitos de funcionamento desse sistema (Philisp,
Martin, C.L. Wilson & Przybocki, ).

A acuracia de medidas serve para avaliar a concordancia entre os resultados obtidos de uma
avaliagao e os valores esperados ao se aplicar o sistema em um banco de dados. No caso da
performance tecnoldgica existem indices de acurdcia bastante usados e aceitos pela literatura
de sistemas biométricos. Esses indices sao caracterizados por dois erros estatisticos: a taza de
falsos negativos, (FAR) e taza de falsos positivos (FRR). A (FAR) se refere aos casos em que
o sistema aceita como verdadeira a identidade de uma pessoa que nao é quem ela diz ser, e
(FRR) é para casos em que o sistema valida como falsa a identidade de usudrios legitimos.

FAR e FFR caminham lado a lado, se um sistema conceder acesso a todos os seus usudrios
tem-se FFR = 1 e FAR = 0, caso ele nao garanta o acesso para nenhum FAR =1 e FFR = 0.
Em um sistema biométrico ideal ambas as taxas devem ser zero, porém isso esta longe do que
acontece na realidade.

1.2.3 Sistemas Monomodais e Multimodais

Os dados de uma pessoa extraidos de um banco de dados podem ser de uma tinica amostra
retirada do leitor ou de duas ou mais amostras, retiradas a partir de um critério de aquisicao
especifico, por exemplo, para sistemas de reconhecimento de face sao retiradas fotos de diferentes
posicoes do individuo (A. K. Jain et al., ). Sistemas biométricos que utilizam apenas uma
amostra para gerar os dados caracteristicos da biometria sao chamados de monomodais e aqueles
que usam N, N > 1, amostras sao chamados de sistemas multimodais. Muitas pesquisam
apostaram que sistemas multimodais conseguem melhor acurdcia em relagao aos monomodais
(Marco, Massimo, Vincenzo, Daniele & Fabio, ).

Os sistemas monomodais em geral sdo afetados pelos seguintes problemas (A. K. Jain, )

1. ruido nos dados: o ruido pode estar presente na amostra adquirida pelo sensor, devido
a algum defeito de captura ou pela baixa qualidade do aparelho. A presenca de ruido
dificulta o processo de extracao de caracteristicas significativas da amostra, ocasionando
a perda de acuracia no sistema;

2. falta de individualidade: amostras adquiridas de pessoas diferentes podem ser simi-
lares. De acordo com (Golfarelli, Maio & Malton, ), a aparéncia usual dos rostos
durante a captura de imagens para o reconhecimento facial mostrou-se baixa em relacao
a sua capacidade discriminativa. Um exemplo classico desse fato estd nas caracteristi-
cas hereditarias presentes na populacao. Essa falta de individualidade biométrica pode
aumentar a taxa de Falsos Negativos no sistema;

3. falta de representacao nos dados: as caracteristicas extraidas de uma pessoa durante
o processo de identificacao podem nao ser as mesmas geradas durante o processo de
cadastramento de identidade no banco de dados, esse fator é conhecido como variagao
intra-classe. Essa variacao de dados pode vir de uma ma interagao do usuario com o sensor,
como por exemplo, problemas de rotacao e translacao do individuo na hora da leitura,
mudanca de pose e expressao facial em frente a camera, uso de diferentes sensores durante
o cadastramento, mudancas nos ambientes de capturas e mudanca de tragos genéticos
devido ao envelhecimento ou presenca de cicatrizes. De maneira estrita, os dados extraidos
pelo sistema devem ser relativamente invariantes a essas mudancas, no entanto, muitos dos
procedimentos baseados em biometria hoje nao cumprem esse requisito, devendo entao
ser compensados por algoritmos de extragao mais complexos capazes de lidar com essas
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variagoes. Uma grande quantidade de informagao “intra-classe” aumenta a taxa de Falsos
Negativos, o que ¢é prejudicial ao sistema.

Comparado com sistemas unimodais, os multimodais superam algumas limitagoes e oferecem
vantagens, tais como (Taouche, Berkane, Batouche & Talebahmed, 2011):

e melhor acuracia nos procedimentos de identificacao e reconhecimento;
e menos passiveis a ataques impostores;
e lida melhor com o problema de nao individualidade;

e insensitivo a ruidos presentes nos dados.

1.2.4 Vulnerabilidade de Sistemas Biométricos

Sistemas biométricos sao vulneraveis a diversos tipos de ataques que comprometem a
seguranca oferecida por essas aplicacoes. Existem oito pontos em um sistema que sao suscetiveis
a ataques, eles se encontram representados na Figura 1.6.
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Figura 1.6: Pontos de ataque de um sistema biométrico. Fonte (R. Jain & Kant, 2015)

Os ataques a esses pontos podem ser divididos em dois tipos, os ataques diretos e os
indiretos. Ataques diretos sao aqueles que nao necessitam de conhecimento especifico sobre o
funcionamento do sistema em questao. Ataques indiretos, ao contrario dos diretos, precisam
de informagoes sobre o funcionamento interno do sistema para burlé-lo. A lista a seguir refere-se
aos possiveis tipos de ataques em cada ponto mostrado na Figura 1.6, (R. Jain & Kant, 2015).

Ataques Diretos:

1. Os ataques a esse local sao conhecidos como “Ataques ao sensor”. No qual, dados
biométricos falsos, como dedos de silicone ou imagens de faces sao apresentadas ao sensor
pelo impostor a fim de burlar o sistema de reconhecimento, além disso, pode-se danificar
o leitor, requisitando varias vezes acesso com informacoes falsas. Leitores, muitas vezes,
sao incapazes de diferenciar caracteristicas reais das falsas e por isso podem ser burlados.
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Ataques Indiretos:

2. Quando o leitor adquire dados biométricos, tais dados sao enviados para o mdédulo de
extracao de caracteristica para pré-processamento através de um canal de comunicacao
de dados. Esse canal fica entre o sensor e o médulo de extragao. Durante o ataque ele
é interceptado para “furtar” a informacao da pessoa e é arquivado em algum lugar para
que entao possa ser usado novamente a vontade do impostor, a fim de burlar o sistema.

3. O impostor pode atacar o sistema de extragao e fazer com que se obtenha valores esco-
lhidos por ele, substituindo aqueles que seriam gerados pelos dados originais obtidos pelo
Sensor.

4. Esse ataque é similar ao de ntimero 2, com a diferenca de que o canal de interceptacao
para “furtar” as caracteristicas fica entre o extrator e o classificador. Apés obtidos esses
dados, o farsante pode usa-los novamente no classificador.

5. Nesse ponto pode-se alterar o valor obtido pelo classificador durante o procedimento de
autenticacao, para tornar os dados inseridos no leitor parecidos com os dados originais da
pessoa, a qual o impostor tenta se passar.

6. Nesse local é possivel burlar a seguranca do banco de dados para adicionar ou remover
amostras. Essa nao é uma tarefa facil, pois os dados do banco de dados, em geral, sao
protegidos por mecanismos digitais como criptografia ou marca d’agua. Para obter sucesso
em ataques nesse local é exigido alto conhecimento do funcionamento interno do sistema.

7. Nesse ponto, pode-se interromper o canal de comunicacao dos dados para “furtar”, subs-
tituir ou alterar as amostras biométricas disponiveis no banco de dados.

8. Pode-se substituir o resultado declarado pelo médulo de classificacao. Nesse ponto o
impostor pode interromper o canal de comunicacao de dados e alterar o resultado final
do sistema, aceitando ou rejeitando os dados inseridos no sensor.

De forma geral, um sistema biométrico deve ter uma boa acuracia de reconhecimento,
ser rapido nao deixando o individuo desconfortavel com o tempo de espera para finalizar o
processo, ser inofensivo ao usuario, ser aceito pelo publico alvo pretendido, ser de facil uso e
ser suficientemente robusto contra métodos fraudulentos e ataques ao sistema.

1.3 Motivacao e Objetivos

As pessoas tem usado caracteristicas corporais e comportamentais como face, voz e a maneira
de andar para reconhecer umas as outras ha milhares de anos. De acordo com (A. K. Jain et
al., ), Alphonse Bertillon, chefe da divisao de identificacao criminal do departamento de
Policia de Paris, desenvolveu e colocou em pratica a ideia de usar medidas fisicas para identificar
criminosos no século XIX. Quando sua ideia se tornou popular, no final do século, é que surgiram
as primeiras descobertas do uso de impressoes digitais como fator discriminativo de humanos.
Apos essa descoberta muitos departamentos de policia adotaram a ideia de primeiro arquivar
(a principio as técnicas de aquisi¢ao eram no papel) as digitais dos criminosos e guardé-las em
um banco de dados (armario de arquivos) para que partes das digitais encontradas em cenas de
crimes pudessem ser usadas para comparar com as digitais do banco de dados, e assim tentar
identificar o criminoso.
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Embora a biometria tenha surgido de sua extensiva aplicacao na area criminal, hoje ela
esta sendo cada vez mais usada com propositos de reconhecimento em diversas aplicagoes civis.
Muitas das novas aplicacoes sao atribuidas aos problemas de aumento de seguranca, tanto para
transagoes comerciais, como para protecao de informagoes virtuais. Os sistemas biométricos
oferecem muitas vantangens comparados aos sistemas de reconhecimento tradicionais, porém,
eles sao vulneraveis a ataques que comprometem sua seguranca, sendo esse um ponto altamente
desfavoravel (A. K. Jain, ). Sistemas Biométricos sdo mais convenientes que meios tra-
dicionais, pois nao necessitam memorizagao de senhas e sao mais praticos e rapidos de serem
utilizados.

Mesmo que varios fatores biométricos tenham sido propostos com o decorrer das décadas,
as impressoes digitais talvez sejam o exemplo de biometria mais utilizada até hoje. Como ja
¢ bem conhecido, pessoas diferentes possuem digitais diferentes e elas nao se alteram com o
passar do tempo, salvo mencao ao casos de acidentes ou cirurgias. No entanto, é claro que
a identificacao através de digitais tem como desvantagem a necessidade de contato fisico da
pessoa. Nao existem métodos que captem digitais a distancia ou pelo menos nenhum que
parega ser adequado para tal condigdo (Daugman, ).

Uma biometria alternativa e eficaz quanto as digitais é a face. Sistemas biométricos para
reconhecimento de faces se tornaram bastante importantes e utilizados devidos ao rdpido avanco
nos aparelhos para captura de imagem (cameras de seguraca, cameras de celulares,...), a grande
quantidade de imagens de faces disponiveis na internet, ao aumento da demanda de sistemas de
seguranca (Li & Janil, ), & alta aceitabilidade entre as pessoas e, além disso, é natural e ndo
invasivo, pois a imagem da face pode ser capturada a distancia e sem nenhum contato fisico do
individuo. No trabalho de Srivastava, , 0 autor realizou uma pesquisa comparativa entre
varios tipos de biometrias tais como iris, digitais, faces, retina, orelha, voz e DNA, com relacao
a fatores técnicos, sociais e de implementagao, os resultados para faces se encontram na Tabela
1.1, na qual, alto, médio e baixo estao substituidos por A, M e B, respectivamente.

Tabela 1.1: Indicativos Técnicos Quanto ao Uso de Faces como Biometria. Fonte: (Srivastava,

)

Unicidade M Circunvencgao A
Permanéncia M Privacidade A
Universalidade | A Seguraca M
Mensurabilidade | M Custo M
Compatibilidade | B | Introdugao Social | 2000
Colheitabilidade | A Popularidade A
Performance B | Facilidade de Uso | A
Aceitabilidade | A Higiene B

Devido a todos esses aspectos positivos quanto a biometria facial, os investimentos nessa
area vem aumentando cada vez mais. De acordo com a agéncia de noticia Bloomberg, a China e
a Russia estao investindo 460 milhoes de ddlares em tecnologias de reconhecimento facial (Che,

).

Apesar de existirem intimeros sistemas comerciais de reconhecimento de face em uso, esse
meio de identificagao continua sendo um interessante topico para pesquisas. Os sistemas atuais
oferecem boa performance em relacao a ambientes simples e controlados, porém deixam a
desejar quando hé variacao de fatores, como pose, angulo de vista, expressao facial e iluminacao
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(mudangas no brilho) (Rahim, Hossain, Wahid & Azam, ). Desta forma, desenvolver
algoritmos robustos é um desafio ainda nos dias atuais. Esse desafio é a grande motivacao para
o desenvolvimento deste trabalho, cujo objetivo principal é o reconhecimento facial.

1.4 Proposta do Trabalho

Este trabalho tem trés propésitos principais:

e avaliar o método de padroes mapeados localmente em multiescala (M S LM P), introduzido
inicialmente em (Contreras, ) para a analise de impressoes digitais fraudulentas,
para o problema de reconhecimento de faces;

e aplicar técnicas de algoritmos genéticos para determinar melhores parametros exigidos
pelo método MSLM P;

e desenvolver e aplicar novas técnicas de pré-processamento de imagens especificas para
banco de dados que apresentam grandes variagoes de iluminacao e poses nas imagens.

1.5 Organizacao do Trabalho

Além desse Capitulo em que foram apresentados conceitos gerais sobre sistemas biométricos,
esta dissertacao se divide em mais quatro capitulos.

No Capitulo 2 encontram-se apresentados os sistemas biométricos utilizando especificamente
o reconhecimento facial. Além disso, sao apresentados os bancos de dados utilizadas nesta
pesquisa, ou seja os bancos de dados ESSEX, JAFFE, MUCT, ORL e YALE.

No Capitulo 3 sao apresentadas as técnicas utilizadas para avaliar e otimizar a acuracia
do método. Sao também descritos os métodos que deram origem ao MSLMP e a técnica
de Algoritmos Genéticos, empregada neste trabalho para melhorar a performance do método.
Também sao apresentadas duas novas técnicas de pré-processamento baseadas nos niveis de
cinza das imagens.

No Capitulo 4 é abordada a metodologia empregada neste trabalho e sao apresentados os
resultados obtidos utilizando as técnicas descritas no Capitulo 3.

No Capitulo 5 sao dadas as conclusoes sobre o trabalho, sao apresentadas as possibilidades
de trabalhos futuros e sao listados os artigos publicados e aceitos para publicacao.



CAPITULO

2

Reconhecimento de Faces

Neste capitulo sao tratados alguns aspectos sobre as caracteristicas de uma face humana,
modelos para sua caracterizacao em um sistema biométrico e alguns métodos relacionados ao
reconhecimento facial presentes na literatura, além da descricao de algumas bases de dados
utilizadas para mensurar a performance de modelos propostos ao reconhecimento facial.

2.1 Introducao

O rosto humano é repleto de informagoes sobre a identidade e o estado emocional de uma
pessoa. Reconhecer um rosto é uma tarefa de rotina que as pessoas realizam sem esforcos. Em
geral, o nosso sistema de reconhecimento utiliza um amplo espectro de estimulos, obtidos por
muitos, se nao todos, os sentidos (visao, olfato, tato, audigao e paladar). Esses estimulos sao
usados para armazenamento ou para recuperacao de imagens de rostos ja vistos anteriormente.
A forma de captura das imagens, o ambiente interno ou externo, por exemplo, interferem em
muito na tarefa de reconhecimento de um individuo. E impossivel (com as tecnologias atuais)
desenvolver um sistema que seja capaz de reproduzir, com a mesma precisao e habilidades
humanas, o reconhecimento facial. No entanto, o cérebro humano possui uma limitagao com
relacao a quantidade de pessoas que se pode lembrar para o reconhecimento. Um dos pontos
chave de um sistema de computadores é sua capacidade de lidar com grandes quantidades de
imagens.

De acordo com (Tolba, El-Baz & A.A., ), o primeiro método formal para classificagao
de faces foi proposto por (Galton, ). O autor propos coletar perfis faciais como curvas e
encontrar sua norma, para entao classificar outras pessoas através de seus respectivos desvios.
Essa classificacao é multimodal, isto é, resultante de um vetor de medidas independentes que
pode ser comparado com outros vetores de um mesmo banco de dados. A motivacao para o
avango no progresso de reconhecimento facial foi o grande potencial em aplica¢oes no mundo real
como se vé na Tabela 2.1. Esse progresso é devido a combinacao dos fatores: desenvolvimento
ativo de algoritmos; disponibilidade de grandes banco de dados de faces; e métodos para avaliar
a performance dos algoritmos desenvolvidos.

O primeiro sistema de reconhecimento automatico facial para imagens 2D foi desenvolvido
por Takeo Kanade em sua tese de doutorado de 1973, ele projetou e implementou um programa
para reconhecimento de faces em um sistema de computadores feito para esse propdsito. O
algoritmo extrai 16 parametros faciais automaticamente, entao, em sua tese, Kenade compara
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o método de extracao automatica com a manual, mostrando uma pequena diferenga nisso.
Ele conseguiu uma taxa de identificacao entre 45% — 75%. Logo apds houve um periodo sem
muitos resultados nessa area, até o trabalho de (Sirovich & Kirby, ), no qual foi proposto
um sistema de reconhecimento baseado no redimensionamento da imagem através da técnica
de Andlise de Componentes Principais (PCA). Foi o trabalho pioneiro de (Turk & Pentland,

) sobre auto-face que consolidou as pesquisas em reconhecimento de faces. Outros marcos
principais nessa drea foram o método Fisherface (Etemad & Chellapa, ) que aplica Analise
de Discrimantes Lineares (LDA), depois do PCA para obter melhor acurécia, e o uso de filtros
locais como o Gabor (Lades et al., ), para melhorar as caracterisitcas faciais discriminativas
(Li & Janil, ).

A seguir encontra-se a descri¢gao de um sistema de reconhecimento de faces.

Tabela 2.1: Algumas Aplicagoes do Reconhecimento Facial

AREAS APLICACOES
Acesso de Seguranga (Sistemas Operacionais, banco de dados),
Seguranca de Informacgoes Privacidade de Dados (registros médicos),

Autenticagao de Usudrio (trocas, transacoes on-line).
Identificac@o Pessoal (carteira de identidade,
Biometria passaporte, titulo de eleitor, etc. ),
Sistemas Automaéticos de Identificacdo (controle de fronteiras).
Videos de Seguranca,
Identificacao de Suspeitos,
Aplicagoes Policiais Rastreamento de Suspeitos,
Simuladores de Envelhecimento,
Reconstrucao Forense de Partes da Face.
Sistemas de Seguranca Caseiros,
Seguranca Pessoal Interpretador de Expressoes (sistema de
monitoramento de motoristas).
Sistemas de Video Games,
Aplicagoes com Cameras.

Entretenimento

2.2 Sistemas para Reconhecimento Facial

Uma formulacao geral do problema pode ser dada da seguinte forma: dada uma imagem ou
um frame (quadros) de um video, identificar ou verificar a identidade de uma ou mais pessoas
na imagem, utilizando bancos de dados disponiveis. Caso acessiveis, informacoes como etnias,
idade, género e expressao de rosto podem ser usadas para limitar a procura.

Um sistema biométrico para faces opera nos modos de verificacao e identificacao. A ideia
geral desses modos ja foi previamente discutida no Capitulo 1. A performance desse sistema esta
diretamento relacionada a variagao de fatores como iluminacao, pose, expressao, idade, cabelo,
objetos no rosto (boné, mascaras, etc.) e movimento. Baseado nesses fatos, as aplicagoes de
reconhecimento de faces sao divididas em duas categorias, a cooperativa e a nao-cooperativa.

O caso cooperativo é encontrado em aplicagoes que envolvem controle de acesso fisico ou
remoto, nos quais ha a cooperacao do usuario para utilizar o sistema, por exemplo, apresentar
o rosto de maneira adequada para a captura da imagem (de frente com expressao neutra e
de olhos abertos). Nos meios nao cooperativos, que sao tipicos de aplicagoes de seguranga, o
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individuo nao esta ciente de estar sendo identificado. Em termos de distancia entre o rosto
e a camera, a identificacao em meios cooperativos nao apresenta tantos desafios quanto a de
nao-cooperativos. Aplicagoes que misturam ambas abordagens podem também ser encontradas,
em sistemas de seguranca a distancia, em que o usudrio pretende ser cooperativo, porém, nao
conseguir mostrar seu rosto em um angulo colaborativo a camera é um exemplo disso. Isso gera
grandes desafios para o reconhecimento na maioria dos casos, a ambientacao é um dos fatores
mais desafiadores nessas aplicagoes (Li & Janil, ).

2.2.1 Moddulos

Os sistemas de reconhecimento facial podem ser compostos por quatro modulos, o de
localizacao (detectagao) da face, normalizacao, extragao e o de classificagao, Figura 2.1. Algo-
ritmos que consistem de todos os médulos sao chamados de automaticos, enquanto aqueles que
possuem apenas os dois ultimos sao os parcialmente automaticos. Em algoritmos parcialmente
automaticos sao dadas a imagem e as coordenadas do centro dos olhos enquanto que para

automaticos basta apenas a imagem da face (Tolba et al., ).
Imagem/Video e . . .e-___~_ | Identidade
—— | Localizagdo »iNormalizacd » Extracdo »Classificagdo [————»

Figura 2.1: Ordem de processamento de um sistema para faces.

A localizacao facial divide a regiao do rosto em relacao ao fundo da imagem. No caso de
video, o rosto detectado precisa ser localizado através de muiltiplos frames do video, utilizando
um dispositivo proprio para isso. A deteccao de faces pode nao fornecer bons resultados do
local e da escala do rosto na imagem, e por isso alguns médulos vém acoplados com dispositivos
para encontrar os “landmarkings” (pontos de referéncia) facilitando essas tarefas. Os pontos de
referéncia de uma face sao os olhos, nariz, boca e o contorno facial.

A normalizacao é realizada para ajustar o rosto geométrica e fotometricamente. Este modulo
é necessario, pois, nos métodos espera-se robustez quanto a variacao de iluminagao e pose nas
imagens. A normalizacao geométrica redimensiona a imagem para um tamanho padrao aplicado
em todo o banco. A normalizacao fotométrica normaliza a face, baseando-se em propriedades
como iluminagao e escalas de cinza.

Os modulos de extracao e classificagao funcionam da mesma forma para qualquer sistema
biométrico.

2.2.2 Tipos de Algoritmos

Os algoritmos para reconhecimento podem ser divididos em duas categorias: global e
baseada em componentes locais. Em aproximagoes globais, também chamadas de holisticas, um
unico vetor de caracteristicas que representa toda a face capturada pelo sensor é usada para a
classificacao, enquanto que sistemas de componentes locais detectam independentemente regioes
especificas da imagem para a classificacao. Muitos métodos foram propostos na literatura. Os
descritos na introducao, PCA e LDA, sao exemplos de métodos globais. Como métodos locais
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pode-se citar o métodos de Padroes Bindrios Locais (LBP) e métodos que utilizam Redes
Neurais.

Aproximacoes globais funcionam bem na classificacdo de imagens frontais da face, no en-
tanto, elas nao sao tao robustas em relacao a mudancas de pose, pois as caracteristicas globais
sao sensiveis a translacoes e rotagoes da face.

Existem também métodos derivados da composi¢ao dessas duas aproximacgoes, chamados
de métodos hibridos. Essa ideia vem de como o sistema de visao humana percebe ambas as
aproximacoes holistica e a de componente local. O fator chave, que influencia a performance
desse método hibrido, inclui em como determinar quais caracteristicas devem ser combinadas e
como se deve combina-las, além da maneira de serem utilizados para que suas vantagens sejam
consideradas e as desvantagens desconsideradas.

2.3 Fatores que Afetam o Reconhecimento de Faces

Mesmo com as vantagens mencionadas anteriormente, a biometria facial apresenta algumas

limitacoes causadas pela estrutura das imagens de uma face humana. Alguns dos desafios sao
(Chihaoui, Elkefi, Bellil & Amar, ):

e variacoes na iluminacao, mudancas causadas pela intensidade da luz nas imagens
tem um grande impacto durante o processo de identificacdo. Como ja foi dito, vérios
algoritmos possuem essa limitagao e a essencialidade de novos métodos fizeram esse fato
ser levado em conta;

e expressoes faciais, variacoes faciais, tais como, expressoes faciais, olhos e bocas fe-
chadas, modificam a geometria e textura da face e, consequentemente, a acuracia de
reconhecimento. Métodos locais, usando um histograma de caracteristicas, vém sendo
usados com sucesso com o objetivo de superar problemas relacionados a expressoes faciais;

e idade, a textura e o formato do rosto variam de acordo com a idade. O formato do
cranio e da pele mudam da infancia a adolescéncia, e isso representa um problema para
o reconhecimento, pois as imagens usadas em passaportes e documentos de identificacao
nao sao frequentemente atualizadas;

e mudanca de resolugao e escala de imagens, mudanca de escala é um desafio a esses
modelos de reconhecimento. Em um sistema de monitoramento isso deveria funcionar
bem em multiplas escalas, pois os individuos podem estar em diferentes distancias da
camera, por exemplo, uma pessoa localizada a dois metros da camera tem cerca de dez
vezes menos mudangas de escalas comparada com alguma a 20 metros. Alguns algoritmos
para reconhecimento utilizam métodos de interpolagao para redimensionar as imagens de
acordo com alguma escala padrao;

e mudanca de pose, variacao de pose se refere principalmente a rotacao em relacao ao
plano. E um desafio aos sistemas de reconhecimento devido a natureza das imagens 2D
e 3D de faces. A diferenca nas imagens causada pela troca de poses é, na maioria das
vezes, maior que a diferenca inter-classe das imagens. Em aplicagoes, como o controle de
passaporte, as imagens sao colocadas em um banco de dados. No entanto, em ambientes
nao controlados, como o monitoramento nao invasivo, o individuo pode estar localizado
em cima, em baixo, a esquerda ou a direita da camera, causando uma rotacao na ima-
gem. Aproximacoes locais sao mais robustas com variacoes de pose que as aproximagcoes
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holisticas, no entanto, essa tolerancia de métodos locais é limitada a apenas pequenas
rotacoes;

oclusao, o uso de acessérios, tais como, 6culos, cachecois, chapéis, impedem parcialmente
a visao de regioes da face. O proprio movimento da pessoa, como o movimento da mao,
cria uma oclusao durante a extracao de caracteristicas, podendo perder ou substituir as
informagoes a serem extraidas. Métodos locais também vém se mostrado mais aptos para
lidar com esse tipo de situacao;

falsificagao de imagens, existem sistemas de reconhecimento que podem ser facilmente
burlados por imagens de face apresentadas ao leitor. Por exemplo, dispositivos de desblo-
queio de celulares baseados na identificagao do rosto podem ser facilmente “enganados”
por imagens disponiveis até mesmo nas redes sociais;

ruido, em geral, o ruido é causado por limitacoes técnicas, “hardware” e “software”, do
aparelho de captacao de imagem;

borrao, movimentos sao a fonte principal dos borroes nas imagens. Esse efeito pode ser
causado pelo movimento da pessoa durante a captura da imagem.

A Tabela 2.2 mostra a comparagao de alguns fatores descritos anteriormente com relagao
aos métodos locais e globais.

Tabela 2.2: Algumas Comparagoes entre Caracteristicas Globais e Locais. Fonte (Meethongjan

& Mohamad, )
Fatores Caracteristicas | Caracteristicas
de Variacao Locais Globais
Poucas Sem Sensivel
. . ensive
Variaveis sensibilidade
Muitas , Muito
. Sensivel p
Variaveis sensivel
. - Muito ,
[luminacgao , Sensivel
Sensivel
- Sem ;
Expressoes . Sensivel
sensibilidade
, Muito
Pose Sensivel h
sensivel
, Muito ,
Ruido , Sensivel
sensivel
- Sem Muito
Oclusao . ,
sensibilidade sensivel
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2.4 Revisao da Literatura para Identificacao de Faces

Algumas das técnicas mais difundidas para o reconhecimento facial sao versdes baseadas
ou estendidas da técnica de Anédlise de Componentes Locais (PCA) e da técnica de Padrdes
Binérios Locais (LBP). Uma introducao sobre esses métodos encontra-se a seguir.

a) Anilise de Componentes Locais (auto-faces)

O PCA é um método estatistico baseado na analise fatorial de dados. O propédsito dessa
técnica é o de diminuir a alta dimensao do espago de dados (varidveis observadas) para a menor
dimensao possivel, sem que haja perda das informagoes contidas das amostras de dados (Kim,

).

Devido a sua grande aplicacao em areas de reconhecimento de imagens, essa técnica é

bastante utilizada para o problema de reconhecimento facial. Em (Huang, Yuen, Lai & Li,
) é descrito a ideia de implementagao do PCA para o problema de faces.

De forma geral, dada uma imagem I,, de dimensao m X n, concatena-se as linhas da matriz de
pixels em um tnico vetor de dimensdo d = m xn. Seja X = {X,, € R¢n =1,..., N} o conjunto
de vetores das imagens de treino. Entao X corresponde a um espago de dimensao d x N, em que
N é a quantidade de imagens usadas para treinamento. O PCA tenta redimensionar o espaco
X encontrando um espacgo de dimensao menor que descreve o espaco original. Considere

1 N
B(X) =~ > X,
n=1

como sendo o vetor médio das imagens de treino. Apds subtrair esse vetor de todos os elementos
em X, encontra-se um conjunto de dados modificados, dado por:

X={X,eRn=1,.,N}, X=X,-EX).

Para gerar esse espaco é necessario utilizar a matriz de covariancia dos dados em X. A
matriz de covariancia do conjunto X é entao, definida, por:

M = cov(X) = B(X.X),

em que M é uma matriz d x d. Os autovalores da matriz M formam uma base ortonormal
em RY. No método PCA, o vetor de uma face y, relacionada com o conjunto X, é obtido
através da projecao de y no subespaco gerado pelos k autovetores correspondentes aos maiores
k autovalores da matriz de covariancia em ordem decrescente, em que k é menor que N. Essa
projecao resulta em um vetor contendo k coeficientes aq, ..., ag, a face y é entao representado
pela combinacao linear desses autovetores com pesos aq, ..., .

b) Padroes Binarios Locais (LBP)

Existem varios métodos para extrair as caracteristicas discriminativas de uma imagem,
um desse métodos é o LBP. O método foi introduzido em (Ojala, Pietikdinen & Hardwood,
). Com o LBP é possivel diferenciar texturas em uma imagem digital. Isso é feito através
da divisao da imagem em diversas regides pequenas, das quais os fatores discriminantes sao
extraidos (Figura 2.2).
O operador LBP é aplicada em regides 3 X 3 de uma imagem, sendo o valor do pixel
localizado no centro dessa regiao, o ponto de referéncia. Se os pixels da vizinhanga possuem
niveis de cinza maiores que o central (ou o mesmo valor), entao o valor 1 é designado para esses
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Figura 2.2: Exemplo de imagem pré-processada dividida em 64 regices. Fonte:(Rahim, Hossain,
Wahid & Azam, 2013)

pixels, caso contrario é designado o valor 0. O padrao LBP do pixel central é entao definido
pela Equagao (2.1):

7
LBP = s(gn— ge) x 2", (2.1)
n=0

na qual g. é o valor do pixel central, g, os da vizinhanca e s é a fungao dada pela Equacao
(3.11a):

w={1120 o

A Figura 2.3 ilustra o calculo desses padroes para esse caso.

1]2]3 000
4|55 Threshold 0 1
7[8]9 1)1]1 o[ofo

X —0 16|
1]2]4 32/64128
8 El16| LBP=16+32+84+128=240
32/64126

Figura 2.3: Tlustragao do Célculo do LBP de uma Regido. Fonte (Jia et al., 2011))

Esses fatores consistem dos padroes que descrevem os arredores dos pixels. As caracte-
risticas obtidas sao concatenadas em um tnico histograma, o qual representa a imagem. As
imagens podem, entdo, ser comparadas através da medida da similaridade (distancia) entre
seus respectivos histogramas.

Apesar de terem sido propostos para a analise de texturas, métodos baseados em LBP vem
obtendo bons resultados no reconhecimento facial, tanto em termos de velocidade quanto de
performance. Esse método se mostrou robusto ao tratar imagens com diferentes expressoes
faciais, diferentes condigoes de iluminagoes, rotagao de imagem e envelhecimento (Rahim et al.,
2013).

A seguir encontram-se algumas técnicas disponiveis na literatura de reconhecimento facial,
baseadas nas técnicas PCA, LDA, LBP e Redes Neurais.
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2.4.1 Técnicas Para o Reconhecimento Facial

Métodos de extracao de caracteristica, como o PCA e o LBP podem ser afetados pelas
condicoes de iluminacao das imagens, alteracoes de expressoes faciais e outros fatores. Assim,
antes de extrair as caracteristicas pode-se pré-processar as imagens para aumentar a taxa de

reconhecimento de faces (H. Zhang, ).

Em (Barnouti, Matti, Al-Dabbagh & Naser, ) é proposta uma técnica baseada na
deteccao de imagens da face através da Técnica Viola-Jones (Wang, ) para segmentagao
da face e, entao, é aplicado o PCA para extracao de caracteristicas e na sequéncia a técnica de
Anélise de Discriminantes Lineares (LDA) (Chelali, Djeradi & Djeradi, ) é utilizada para
reducao na quantidade de caracteristicas extraidas.

Como alternativa a técnica PCA, em (Jalled, ) é feito um comparativo do PCA com

sua versao normalizada, chamada de N-PCA. O autor afirma que a versao normalizada obtém
melhores resultados em relagao ao PCA tradicional.

Na maioria dos casos de aplicacoes o LDA cléssico gera amostras cuja dimensao é muito
maior que a quantidade de amostras obtidas. Em (T. P. Zhang, Fang, Tang, Shang & B. Xu,

) é proposta a Andlise de Discriminantes Exponenciais (EDA) para tratar esse problema.
Em (Ran, Fang & Zhang, ) é proposta uma generalizagao da técnica EDA que se mostrou
mais vantajosa.

Vérias variacoes do LB P vem sendo propostas para o problema de reconhecimento facial.
Em (Ferraz, Manzato & Gonzaga, ) é investigado o comportamento de uma dessas técni-
cas, o método de Padrées Médios Mapeados Localmente (M-LMP). O Padrao Local Bindrio
Probabilistico (LBPP) proposto em (Dahmouni, Aharrane, Moutaoukil & Satori, ) usa o
conceito de intervalo de confianca para avaliar os pixels.

Em (Liu, Fieguth, G., Pietikdinen & Hu, ) sdo apresentados descritores semelhantes
ao LBP baseados no acumulo local das diferencas dos pixels, tais como diferencas com relacao
a raios e angulos, nas quais sao decompostas em componentes complementares de sinais e
magnitudes. Existem outras variacoes do LBP que vem sendo propostas com o objetivo de
melhorar a capacidade discriminativa dos vetores de caracteristicas, tais como o Padrao Binario
Local de Blocas em Multiescala (MB-LBP) (Liao, Zhu, Lei, Zhang & Li, ; Schlett, Rathgeb
& Busch, ).

Além de métodos baseados em PCA e LBP existem também métodos baseados em Redes
Neurais. Em (Kasar, Bhattacharyya & Kim, ) é feita uma revisao de vérias técnicas
que utilizam Redes Neurais. No trabalho de (Peng, Wang, Long & Lu, ) é proposta uma
extensao de métodos usuais de Redes Neurais, a abordagem proposta por esses autores apresenta
bons resultados comparados a alguns métodos usuais.

Para analise de performance de métodos utilizados no reconhecimento facial existem algumas
bases de dados disponiveis na literatura cientifica. Algumas delas sao apresentadas na préxima
$e¢ao.

2.5 Bancos de Dados de Imagens 2D

Muitos banco de dados (publicos ou privados) encontram-se disponiveis para propositos de
pesquisa na area de reconhecimento facial. Esses bancos de dados diferem entre si em diversos
aspectos. Para (Huang et al., ) os aspectos mais interessantes sao:

e nimero de imagens;
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e numero de individuos por classe. Sabendo que cada individuo esta designado a uma
unica classe, e o niimero de imagens por classe representa o nimero de imagens represen-
tativas nela contida. Essas imagens sao adquiras sob diferentes condigoes de ambientes
(orientacdo, expressao facial, etc.);

e tamanho das imagens;

® pose e orientacao;

e mudanca de iluminacao;

e sexo das pessoas inscritas;

e presenga de objetos (6culos, barba, etc.);
e presenca de ruido nas imagens;

e presenca de um plano de fundo uniforme;

e tempo decorrido entre uma foto e outra.

E recomenddvel que se escolha bancos de dados apropriados durante os testes de um
algoritmo. Alguns bancos possuem um protocolo bem definido, permitindo uma comparacao
direta dos resultados. Além do mais, a escolha depende da caracteristica a ser analisada:
iluminacao; envelhecimento; expressoes faciais; e etc. A disponibilidade de uma alta quantidade
de imagens por pessoa pode ser um fator decisivo para a analise da acuracia do método utilizado.

A seguir sao apresentados alguns bancos de dados disponiveis na literatura e que foram
utilizadas neste trabalho.

2.5.1 Banco de Dados ESSEX

Desenvolvido pelo Dr. Libor Spacek, professor da universidade de Essex, em 2008, esse banco
de dados, disponivel para acesso gratis em http://cswww.essex.ac.uk/mv /allfaces/index.html,
tem como objetivo o encorajamento da pesquisa biométrica comparativa. Comparacao de
processos biométricos e publicagoes gerais de resultados sao seus principais propoésitos. As
imagens estao contidas em quatro pastas, faces9/, faces95, faces96 e grimace. Com relagao a
dificuldade de reconhecimento automatico, as pastas faces96 e grimace sao as mais dificeis por
dois motivos: variagao do fundo e das escalas e variagao extrema de expressoes. A Tabela 2.3
fornece uma visao geral desse banco de dados.

A seguir tem-se uma descrigao sobre cada pasta do banco de dados ESSEX.

a) Faces94

Durante a aquisicao das imagens desta pasta, os individuos se posicionaram a uma distancia
fixa da camera e foi solicitado que eles falassem enquanto uma sequéncia de imagens fosse obtida,
com o proposito de introduzir variacao nas expressoes faciais. A Figura 2.4 mostra algumas
imagens desse banco de dados e a Tabela 2.4 mostra os dados das gerais desse bando de dados.
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Tabela 2.3: Versao Geral das Imagens ESSEX.

Numero Total de Individuos 395
Numero Total de Imagens 20
Por Individuos
Numero Total de Imagens 7900

Contém Imagens de Pessoas

Género de Sexo Masculino e Feminino
Etnias Contém Imagens de Pessoas
de Varias Etnias

Idade de Alcance 18-20
Oculos Sim
Barba Sim

Formato da imagem 24bits, JPEG
Camera Usada S-VHS

Iluminacao

Artificial, Mistura de Tungsténio
e Fluorescente

Figura 2.4: Exemplos das Imagens da Faces94.

Tabela 2.4: Visao Geral da Faces94.

Numero de Individuos

153

Resolugao da Imagem

180 x 200

Diretorios

Contém Imagens de Homens(133) e

Plano de Fundo

Mulheres(20) Em Diferentes Diretdrios

E Uniforme e Verde

Movimentos com a

Cabega Minimos
Posigao do Rosto na Minimas Mudangcas
Imagem

Variacao de Iluminacao

Nenhuma

Variacao de Expressao

Mudancas Consideraveis

’ Comentario Adicional \

Nao Ha Variacao de Penteados

35
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b) Faces95

Para as imagens contidas nesta pasta, foi obtida uma sequéncia de 20 imagens por classe,
usando uma camera fixa. Durante as fotos as pessoas deram um passo em direcao a camera, esse
movimento foi usado para variar a escala do rosto do mesmo individuo. O tempo de obtencao
entre uma imagem e outra foi de 0,5 segundos. A Figura 2.5 mostra algumas imagens desse
banco de dados e a Tabela 2.5 contém informacoes sobre as imagens desse diretério.

Figura 2.5: Exemplos das Imagens da Faces95.

Tabela 2.5: Informacgoes Sobre as Imagens da Faces95.

Numero de Individuos 72
Resolucao da Imagem 180 x 200
Contém Imagens de Homens e

Sexo de Mulheres
Cortina Vermelha e
Plano de Fundo Sombras Causadas pelo
Movimento
Movimentos com a .
Minimos
Cabeca
Posicao do Rosto na Algumas Translagoes
Imagem

Quanto Mais Préximos
Mais Ha Iluminacao

Variacao de Expressao Mudancas Consideraveis

Comentario Adicional | Nao Ha Variacao de Penteados

Variagao de Iluminagao

c) Faces96

As imagens dessa pasta foram obtidas nas mesmas condigoes da pasta Faces95. A Figura
2.6 mostra algumas imagens desse banco de dados e a Tabela 2.6 contém informagoes sobre esse
diretério.

d) Grimace

Uma sequencia de 20 imagens por pessoa foi obtida usando uma camera fixa, para as imagens
contidas nesta pasta. Durante a captura das imagens os individuos moviam a cabecga a faziam
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Figura 2.6: Exemplos das Imagens da Faces96.

Tabela 2.6: Informacgoes Sobre as Imagens da Faces96.

Numero de Individuos

152

Resolugao da Imagem

196 x 196

Sexo

Contém Imagens de Homens e
de Mulheres

Plano de Fundo

Cartazes Enfeitados e
Sombras Causadas pelo

Movimento
Movimentos com a . .
Minimos
Cabeca
Posica -
osicao do Rosto na Algumas Translagoes
Imagem

Variacao de Iluminagao

Quanto Mais Préximos
Mais Ha Iluminagao

Variacao de Expressao

Mudancas Consideraveis

Comentario Adicional

Nao Ha Variacao de Penteados
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caretas, que ficaram mais extremas nas tltimas poses. O tempo entre a captura de uma imagem
e outra foi de 0,5 segundos. A Figura 2.7 mostra algumas imagens desse banco de dados e a
Tabela 2.7 contém informacoes sobre as imagens desse diretério.

Figura 2.7: Exemplos das Imagens da Grimace.
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Tabela 2.7: Informacoes Sobre as Imagens da Grimace.

Niumero de Individuos 18
Resolugao da Imagem 180 x 200
Sexo Contém Imagens de Homens e
de Mulheres
Plano de Fundo O Fundo é Uniforme
Movimentos com a .
Minimos
Cabecga
Posicao do Rosto na Algumas Translacoes
Imagem
Variacao de Iluminagao Muito Pouca
Variacao de Expressao Alta
Comentario Adicional | Nao Ha Variacao de Penteados

2.5.2 Banco de Dados Japanese Female Facial Expression (JAFFE)

As imagens do JAFFE foram coletadas por (Lyons, Akemastu & Gyoba, 1998). As foto-
grafias foram obtidas de 10 modelos japonesas exibindo trés ou quatro das seguintes expressoes
faciais: feliz, triste, surpresa, raiva, desgosto, medo e neutra, num total de 219 imagens
de dimensao 256 x 256. O cabelo das modelos estava preso, para que todas as regioes do
rosto ficassem a mostra, sem perda de nenhuma caracteristica da expressao. A iluminacao do
ambiente foi escolhida de maneira que as duas partes do rosto ficassem igualmente distribuidas
quando fotografadas, foi também usado um material entre a camera e o cenario de fundo para
diminuir os reflexos do ambiente. As fotos foram tiradas em preto e branco e digitalizadas
através de um “scanner”. A Figura 2.8 mostra algumas imagens do JAFFE.

7y

- 4 o ik -
F B e 1 T r

Figura 2.8: Exemplos das Imagens da JAFFE.

2.5.3 A Base de Dados MUCT

Esse banco de dados foi preparado por Stephen Milborrow, John Morkel e Fred Nicolls em
dezembro de 2008 na Universidade de Cape Town, com descri¢ao completa em (Milborrow,
Morkel & Nicolls, 2010). A base de dados contém 3755 imagens de pessoas encontradas nos
arredores da universidade. A populacao incluiu estudantes, pais de alunos que vieram prestigiar
os filhos durante uma colagao de grau, professores de ensino médio que estavam em um congresso
e funcionarios da universidade, como faxineiros e segurancas. Dentre todas as imagens, o
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numero de mulheres e homens fotografados é quase o mesmo, essa relagdo se manteve até
mesmo com relacao a suas idades e etnias.

Para convidar as pessoas para a foto os pesquisadores se aproximavam delas, explicavam a
situacao e ofereciam uma barra de chocolate como recompensa pela colaboracao. As pessoas
estavam com maquiagem, 6culos e penteados. Durante as sessoes nao foi solicitado para
elas esbogarem nenhuma expressao em particular. Na pratica isso fez com que todos fossem
fotografados com um expressao neutra ou sorrindo.

Figura 2.9: Exemplos das Imagens da Muct.

Cada individuo foi fotografado por cinco cameras organizadas da maneira como estd mos-
trado na Figura 2.10. A ideia era tirar as cinco fotos simultaneamente para deixar o banco
de dados 1til para avaliar a mesma pessoa em diferentes angulos, mas devido ao atraso de
cada “software” houve uma pequena diferenga entre elas. As pessoas sentaram de frente para
a camera, mas devido a variacao da altura entre as pessoas, ocorreram variagoes de orientacao
nas imagens.

Dez tipos de iluminagoes foram usadas e cada tipo foi representado, neste trabalho, por uma
letra do alfabeto de q a z. Cada individuo foi fotografado utilizando 2 ou 3 tipos de iluminagcoes.
Como pessoas diferentes foram fotografadas, de modo geral, com diferentes tipos de iluminagao,
resultou em um banco de dados bastante diversificado, em questao de iluminagao e angulos de
captura. A Figura 2.11 mostra a diferenca entre as fotografias obtidas por cinco “webcams” e
de trés tipos de iluminagao, q, r e s.

As imagens tem formato RGB de dimensao 640 x 480. A Tabela 2.8 mostra a quantidade
de imagens, a localizagao delas e o tipo de iluminacao com a qual cada pessoa foi fotografada.

Tabela 2.8: Distribuicao das [luminagoes nas Classes das Imagens.

Iluminagoes Posicao das Imagens N. Pessoas N. Imagens

qrs 000 — 090 91 1365
tuv 200 — 307 108 1620
W X 400 — 451 52 520
Yz 600 — 624 25 250

Total 276 3755
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Figura 2.10: Posicao das “Webcams”.

Figura 2.11: Imagens das cinco “Webcams” e das [luminacoes q, r e s.

O acesso ao diretério das imagens estd disponivel em http://www.milbo.org/muct/. Nota-se,
pela descricao da base, que ela apresenta alta variacao de iluminagao e poses, e como foi dito
anteriormente, a maioria dos métodos para reconhecimento facial nao sao 100% robustos quanto
a esses fatores e por isso esse banco de dados, em geral, apresenta grandes dificuldades para o
processo de reconhecimento automatico.

2.5.4 O Banco de Dados ORL

Esse banco de dados foi desenvolvido pelo Laboratério de Computadores da Universidade de
Cambridge e contém um conjunto de imagens fotografadas entre 1992 e 1994.

Ele possui dez imagens de 40 pessoas, sendo assim composta por 400 imagens faciais. Para
alguns individuos, as imagens foram obtidas em tempos diferentes, com variacao de iluminacao,
expressoes faciais (olhos/boca fechados, sorrindo ou nao) e objetos no rosto (éculos). O fundo
delas é uma regiao uniforme preta, e as pessoas ficaram com postura reta de frente para as
cameras, com tolerancia para pequenos movimentos laterais. A Figura 2.12 mostra algumas
das imagens desse banco de dados.
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Figura 2.12: Imagens do ORL.

Os arquivos estao em formato PGM e sao de dimensao 92 x 112, com 256 escalas de cinza.
Eles estao organizados em 40 diretdrios (um para cada pessoa).

2.5.5 O Banco de Dados YALE

O banco de dados YALE, como o préprio nome ja diz, foi desenvolvido pela univerdade
Yale. Ele contém 11 imagens de 15 pessoas (14 homens e uma mulher) totalizando 165 imagens
em 256 escalas de cinza, de dimensoes 320 x 243.

Esse banco de dados é caracterizado pelas variagoes de iluminacao e de expressao. Nao ha
alteracao de angulo de captura. A Figura 2.13 exemplifica uma classe desse banco.

C lizad Oculos Sorrindo Sombra(esquerda) Sem dculos Sombra (direita)

Normal Triste Olhos fechado Supreso Piscando

Figura 2.13: Exemplo das Expressoes e [luminagao de uma Classe da YALE.

Essa base, em geral, apresenta dificuldades durante o processo de reconhecimento devido a
grande variacao de iluminacao e a alta diversidade de expressoes, como foi descrito anterior-
mente. O fundo branco esta presente em quase todas as imagens dessa base.

2.6 Consideracoes Finais

Neste capitulo foram apresentados os sistemas biométricos baseados em reconhecimento
facial. Além disso, foram apresentadas algumas técnicas presentes na literatura, dentre elas, a
técnica LBP que é a técnica de caracteristicas locais usada pra desenvolver o método MSLMP
utilizado neste trabalho. Foram ainda mostrados alguns bancos de dados faciais disponiveis na
literatura cientifica especializada.



CAPITULO

3

Técnicas Utilizadas

3.1 Introducao

Este capitulo é dedicado as técnicas utilizadas neste trabalho, ou seja, sao discutidos aqui
o método dos Padroes Locais Mapeados em Multiescala (M SLM P), os algoritmos genéticos
(AG’s) e a forma de extragao de caracteristicas. Sao apresentadas também duas novas técnicas
de pré-processamento de imagens baseadas nos niveis de cinza dos pixels, com o objetivo de
melhorar a qualidade das imagens para posterior processamento.

O método M SLM P tem sua construcao baseada no método dos Padroes Binarios Locais em
Multiescala (M SLBP), que é uma versao multiescalar dos métodos LBP e Padrdes Localmente
Mapeados (LM P), que por sua vez ¢ também uma extensao do método LBP. Cada um desses
métodos encontram-se descritos na sequéncia.

3.2 Padroes Binarios Locais em Multiescala

O quadro das aproximagcoes multiescalares, chamado de andlise de multi resolugoes, foi
desenvolvido pelas areas de Visao Computacional, Andlise de Imagens e Processamento de
Sinais com motivagoes complementares da fisica e da biologia. A ideia de ter uma representagao
multiescala de uma imagem veio da observagao basica da vida de que objetos sao compostos
por estruturas diferentes em diferentes escalas (Chan, ).

Em (Méienpéé & Pietikéinen, ) é sugerido o uso de mais de uma extragao do LBP em
uma imagem de modo a variar o tamanho das regides (R) ou a quantidade de amostras (P).
Os autores justificaram isso pelo fato de uma das maiores limitacoes do LBP tradicional ser
a pequena area tomada para os célculos (regiao 3 x 3). De acordo com esses autores, isso nao
torna o operador robusto com relacao a mudancas locais na textura da imagem causadas, por
exemplo, pela rotacao ou variagao de iluminacao.

Dessa forma, o método LBP foi estendido para uma versao multiescalar caracterizada pela
mudanga do tamanho do raio (R) em cada extracao. Pode-se transformar a Equagao (2.1) para
essas mudancas através da Equagao (3.1):

I

LBPppr = $(gn — ge) X 27, (3.1)

n

I
o



3.2 Padroes Bindrios Locais em Multiescala 43

na qual P é o nimero de amostras (pixels go, g1, ..., gp—1) igualmente espagados a uma distancia
R do pixel central g., contidos em sua vizinhanga. A Figura 3.1 mostra algumas regioes através
dessa variacao de dados.

q‘ - b.
Pr'tq d N
oﬁt.- t © : e @ O
o ®
Do ® ® ®
OR.J
P=8R=1.0 P=12,R=25 P=16,R=4

Figura 3.1: Regiao Circular para Trés Diferentes Valores P, R. Fonte (Rahim, Hossain, Wahid
& Azam, 2013))

Jia et al., 2011 apresentaram duas variagoes do método Padroes Binarios Locais em Multies-
cala (M SLBP). O primeiro caso, chamado de MSLBP1, usa o LBP extraindo-se 8 amostras
de diversas regioes da imagem, apds filtragem gaussiana, definidas por um raio R,,, em que n é
a respectiva escala e é denotado por LBFs g,. O segundo tipo, chamado de M SLBP2 é uma
maneira alternativa a primeira em que um conjunto de filtros de média é aplicado na regiao
antes da extracao do padrao LBPFs;, como é mostrado na Figura 3.2.

O método aqui utilizado é inteiramente baseado no M SLBP1, em que em cada escala é
aplicado um filtro Gaussiano de tamanho G,,, sendo a evolucao das escalas dada pela troca
dos valores dos raios. Essa mudanca ocorre respeitando a distribuicao étima com relacao a
aplicacao de filtros Gaussianos (Méaenpéé & Pietikdinen, 2003). A Figura 3.3 exemplifica esse
processo, sao consideradas vizinhancas de um pixel quantizadas por oito amostras, as quais
formam oito setores que distam R,, do pixel central. De acordo com (Mé&enpai & Pietikéiinen,
2003), o objetivo do uso de filtros Gaussianos de passa-baixa é para que em cada amostra na
vizinhanca se possa coletar uma quantidade de informagao maior que aquela com um tnico
pixel. Os circulos representam a area para extracao do padrao LBP ao redor de cada amostra
apos filtragem. O raio externo da “area util”, mostrada na figura 3.3, r,, é usado para calcular
o raio R, para a extragao do LBPp, p, e ¢ dado por

ry = (#Wq) ne{2.. N}, (3.2)
na qual N é o numero de escalas e P, a amostragem de cada escala, que no caso do MSLBP
foi considerado P, = 8 Vn € N.

Os raios r, estabelecem a distancia entre o pixel e a borda de uma vizinhanca, assim r; é
definido como 1, 5, que é a menor distancia entre o pixel e a borda de uma regiao 3 x 3. Os raios
das operacoes sao escolhidos de forma que as “areas uteis”, da Figura 3.3, estejam em contato.
Consequentemente, define-se o raio do operador LBP; g, , na escala n (n > 2), como o ponto
médio entre r, e r,_1, assim:

o Tn + Tn—1

RTL Y
2

nei2,.. N} (3.3)
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Figura 3.2: Célculo do M SLBP2 de uma matriz 9 x 9. a) Matriz 9 x 9, b) Média das regioes
3 x 3 da matriz original, ¢) Céalculo do M SLBP2. Fonte: (Contreras, 2015).

Analogamente ao caso dos 7,, os raios R, dos operadores representam a distancia entre o
pixel central e os pixeis de sua vizinhanca, portanto R; é definido como 1 por ser a menor
distancia entre o pixel central e os de sua vizinhanca 3 x 3. Os raios r,, sao usados para calcular
o tamanho da janela dos filtros Gaussianos, G,,, na escala n como mostra a Equagao (3.4):

G, = 2.round (%) +1, (3.4)

na qual a funcao round : R — N* associa a um valor o menor inteiro nao negativo maior que
ele. Em cada nivel, o valor §,, necessario para aplicar o filtro Gaussiano é dado por:

5, = (3.5)

v/—2In(1—p)’

em que p foi estabelecido como 0,95.
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Figura 3.3: Distribuicdo 6tima dos raios do padrao MSLBP com respeito a reducao de
redundancia da informagao capturada pelo padrao. Fonte: (Jia et al., ).

3.3 Padroes Mapeados Localmente

O LMP, que é uma extensao do LBFs;, assume que a distribuicao dos niveis de cinza na
vizinhanga de um pixel é um padrao local e pode ser representada pela diferenca dos niveis
de cinza da vizinhanga do pixel central (Ferraz, Junior & Gonzaga, ). Dessa forma, cada
pixel g(i, ) é mapeado em uma regiao W x W em torno deste ponto (Figura 3.4a), através da
Equacao (3.6) :

SN (Fatun) (9(k, 0P D))
h(g(i, j)) = === , (3.6)

> ) Pk,

k=1 =1

na qual fy; ;) ¢ a funcdo de mapeamento (Figura 3.4b), responsével pela suavizacao dos niveis
de cinza da vizinhanga que mapeard os W? — 1 vizinhos do pixel central g(i,j) (Figura 3.4c), e
P é uma matriz de pesos W x W pré-definida (Figura 3.4d). Este mapeamento define, entao,
o micro padrao LM P da regiao W x W (Figura 3.4e).

Através da Equagao (3.6) pode-se deduzir outros descritores de padroes presentes na litera-
tura. Por exemplo, o LBPp, g, ¢ obtido ao usar a func¢ao de mapeamento como sendo a funcao
degrau de Heavisidade (H), dada pela Equagao (3.7):

H[A(k,1) — g(i, j)] = { ! A(Z’? B g(%; 28 (3.7)

Nas condigoes anteriores, ao levar em conta o LBPFs, a matriz de pesos é dada por:

1 2 4
P=| 8 0 16
32 64 128

Para que os valores do padrao estejam em [0,255] é necessédrio normalizar o resultado obtido.
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Figura 3.4: Célculo do mapeamento relativo ao pixel central. (a) Vizinhanca 3 x 3 do
pixel central ¢(2,2), (b) Fun¢do de mapeamento, (c) Matriz dos mapeamentos realizados na
vizinhanga do pixel central, (d) Matriz de pesos, (e) Mapeamento relativo & vizinhanga de
9(2,2). Fonte : (Contreras, Boaventura & Boaventura, ).

Tal normalizagao ¢ feita através da Equagao (3.8):

3
=

3
Niap = round | h(g(i,j). > > P(k1) | (3.8)
e, &=L

1
255
3.4 Padroes Mapeados Localmente em Multiescala

A presenca de ruidos na imagem prejudica a extracdo do padrao LBP, devido a isso,
em (Contreras, Boaventura & Boaventura, ) foi proposta uma extensao multiescalar do
método LM P, chamada Padroes Locais Mapeados em Multiescala (MSLMP), e que tem
como proposito atenuar a agao ruidosa presente nas imagens, através do uso de aplicagoes
que suavizam as altas frequéncias presentes nas vizinhancas de um pixel. Tais vizinhancas
sao representadas por raios que aumentam de acordo com as escalas desejadas, caracterizando,
assim o método como multiescalar. A evolucao de cada escala se faz de acordo com o aumento
do tamanho da dimensao das vizinhangas do pixel ¢(7, j). Portanto, as dimensées W, (Equagcao
(3.9)), da matriz de pesos P, (Equagao (3.10)) aumentam de acordo com a escala.

W,, = 2.round(R,,) + 1, (3.9)
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Este método utiliza a fungao Sigmoide, dada pela Equacao (3.11), como aplicagao de
mapeamento, pois a suavidade da funcao Sigmoide transmite uma abordagem mais realistica
ao padrao LM P, o que vai atenuar a perda de informacao sofrida pela presenca de ruido na
imagem.

1
fg(i»j)<A(k’ l)) = —AD—9(i) A€ (07 1]' (3'11>
1+e p)

Sigmcileunct]Gn

sigmifiix)
=
h

£ ) -2 1] 2 4 -]

Figura 3.5: Grafico da fungao sigmoide gerado pelo MATLAB.

Como fyai4)(g(4,7)) = 0,5 seja qual for o valor de g(i, j), o valor central de P foi considerado
igual a 0, evitando esse calculo e melhorando a performance do método. Nota-se que as matrizes
P, foram construidas de forma a considerar apenas oito amostras de cada regiao do pixel para
o célculo do MSLMP. Portanto, o padrao MSLM P de um pixel g(i, j) na n-ésima escala é
obtido pela Equagcao (3.12):

> (kD))
MSLMP(g(i, j)) = L0009 - , (3.12)
naqual, I, ={(k,l):k=i1—-C,i—1,i+C—1,i+Cel=j—(C—-1),j+1,j—1,j+C -1},
em que C' = round(R,,).
Como os valores gerados pela funcao Sigmoide estao entre 0 e 1, o padrao MSLM P esta
contido no intervalo (0, 1). Portanto, para obter valores em [0, 255] é usada a versao normalizada
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dos valores obtidos pela Equagao (3.12), assim, o padrao final extraido de cada pixel g(i,7) é
dado pela Equacao (3.13):

Narspmp(g(i, 7)) = round(255.MSLM P(g(1, 5))). (3.13)

3.5 Extracao de caracteristicas

Pela Equagao (3.13) nota-se que os padroes normalizados MSLMP sao valores no intervalo
[0,255]. Em Ojala et al., sao apresentados alguns valores dentro desse intervalo denomi-
nados “uniform patterns”. Esses valores representam uma classe que é responsavel, na maioria
das vezes, por mais de 90% das caracteristicas mais representativas da imagem. De maneira
geral, o “uniform pattern” é um valor U € [0,255] U Z, que em sua representacao bindria
(b1b2b3bsbsbsbrbg), com b; € {0, 1}, respeita a desigualdade (3.14):

8
by — b + > b — bia| < 2. (3.14)

=2
De acordo com (Jia et al., ), dadas K amostras da regiao de um pixel, existem (K —

1).K + 2 “uniform patterns”. Para K = 8, no método em questao, tem-se 58 valores entre 0 e
255 que satisfazem a relagao (3.14).

Esses “Uniform Patterns” sao entao utilizados como as caracteristicas principais de todo o
processo. A seguir encontra-se descrito o algoritmo completo para a implementacao do método

MSLMP.

3.6 Algoritmo para Implementacao do MSLMP

Com base nos conceitos apresentados nas se¢oes anteriores (Contreras, ) definiu o
seguinte algoritmo para a extracao dos padroes MSLM P de uma imagem:

1. para cada pixel g¢,,(7,j) da imagem g,,, calcula-se o padrao Npyp(g(i,j)) descrito na
Equacao (3.13);

2. constroi-se um histograma intermediario formado pelos valores calculados em 1;

3. tomam-se as taxas de ocorréncia dos 58 “uniform patterns” presentes no histograma
construido em 2, seguidas da soma das taxas restantes, para formar um vetor z), de
59 coordenadas;

4. atualiza-se o valor de P, conforme (3.9) e repete-se os 3 primeiros passos para n =
1,2,..,N, em que N é o ntimero de escalas;

1

mo "

5. constréi-se o vetor v, = (z},...,zN) que é o vetor de caracteristicas da imagem g,,;

6. repete-se os 5 primeiros passos com todas as imagens da base de dados construindo a
matriz M, cujas colunas sao formadas pelos vetores v,.
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3.7 Algoritmos Evolutivos

Muitas invengoes foram resultados de aplicagoes bioldgicas ou de principios naturais no
estudo de sistemas humanos, como por exemplo, o radar foi beseado em uma caracteristica
dos morcegos e submarinos foram baseados nos peixes. A evolucao natural das espécies pode
ser interpretada como um processo de aprendizado sobre como se adaptar a um ambiente e
sobreviver as suas alteracoes (Yu & Gen, ). Com a ideia de imitar esse comportamento de
“sobrevivéncia do mais apto” foram criados os Algoritmos Evolutivos (AEs).

Os Algoritmos Evolutivos sao métodos de otimizacao ou aprendizado com capacidade para
evoluir. Eles tem trés caracteristicas principais:

1. Baseados em Populagao. AEs possuem um grupo de solucgoes, que sao chamados de
“populacgao”, para aumentar a quantidade de possiveis solu¢oes do problema para ter mais
chances de chegar na solugao étima . A populagao é um principio basico do processo de
evolugao;

2. Orientado por “Fitness”. Toda solucao em uma populacao é chamada de “individuo”.
Todo individuo tem sua prépria representacao por genes, chamada de “codigo”, e seu
valor de performance é chamado de “fitness” (aptidao). Os AEs escolhem os individuos
“mais aptos” sendo esse o fundamento do processo de otimizacao e convergéncia desses
algoritmos;

3. Dirigido por Variagoes. Os individuos passam por operagoes variadas a fim de imitar
as mudancas genéticas, mutagoes e “crossovers”’, o que é fundamental para procurar um
espaco de solugao 6tima.

Desde 1960 diversos algoritmos baseados nesses trés principios foram propostos. Os algo-
ritmos evoluciondrios bdsicos sao: os algoritmos genéticos (AGs), programagao evolucionaria
(PE) e programagao genética (PG), todos eles sdo baseados em procuras aleatérias de espagos
de solucoes iniciais.

Neste trabalho foi utilizada apenas ideias de Algoritmos Genéticos. Na préxima secao é
apresentada uma revisao sobre AG’s e entao mostrados os detalhes sobre sua implementagao.

3.7.1 Algoritmos Genéticos (AG’s)

De acordo com (Ahn, ), nas ultimas décadas, algoritmos genéticos foram aplica-
dos com sucesso em problemas de engenharias e ciéncias. Isso seria consequéncia do grande
progresso em sua teoria, design e desenvolvimento. O AG requer uma adaptacao para cada
aplicacao pratica em que for utilizado, e o uso de parametros nao adequados afeta diretamente
na performance do método utilizado, assim, é necessario um estudo prévio do caso antes de sua
implementagcao.

Um AG simples possui a estrutura mostrada na Figura 3.6.

Os AG’s sao poderosos mecanismos de busca. Eles viajam pelo espaco de solucao, buscando
solugoes 6timas. Com base no que foi descrito nesta secao, as etapas mostradas na Figura 3.6,
de um modo genérico, sao descritas da seguinte maneira:

e 0s AG’s codificam as variaveis de decisao (parametros de entrada) do problema em strings
de solugao. Cada string, chamada de individuo (ou cromossomo), representa um candidato
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Figura 3.6: Forma Geral de Um Algoritmo Genético. Fonte:(Miranda, )

a solucao. Os caracteres das strings sao chamados de genes. A posicao e o valor na
string de um gene sao chamados de locus e alelo, respectivamente. Existem dois tipos de
codificacao, o gendtipo e o fendtipo. O primeiro denota a codificacao das varidveis e o
segundo representa as proprias solugoes;

e uma funcao de aptidao deve ser precisa para a diferenciacao entre solugoes boas e ruins.
Essa funcao de aptidao pode ser representada em termos mateméaticos ou como alguma
simulagao computacional, ou até em termos da avaliagao subjetiva humana. A aptidao
gera um sinal diferencial que guia o AG para a evolucao do seu problema;

e a populacao inicial é gerada de forma aleatéria ou com um conhecimento a priori do
problema. Os individuos sao avaliados de acordo com a qualidade de suas aptidoes.
Para que a prole seja gerada (novas solugoes), operadores genéticos sao aplicados a atual
populagao.

Os operadores genéticos sao:

e selecao (reproducgao): seleciona-se os individuos com grandes aptidoes como pais para
a proxima geracao. Em outras palavras, a selecao é usada para aumentar a qualidade
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média da populagao, dando aos individuos superiores melhores chances de serem copiados
para a proxima geracao de solucoes. Os dois tipos de selecoes mais utilizados sao: selegoes
baseadas em proporcao e em ordem. A baseada em proporc¢ao escolhe os individuos base-
ados em seus valores de aptidao relativos comparadas as aptidoes dos outros individuos;
como exemplo, existem os métodos da roleta viciada, da selecao do restante estocastico

(Booker, ) e da selecao estocéstica universal (Baker, ). A selegao baseada em
ordem escolhe os individuos segundo seus valores de “fitness”; selegao por torneio (Brindle,

) e selegao por truncamento (Muhlenbein & Schlierkamp-Voosen, ) sao exemplos
desse tipo;

e crossover (recombinagao): o “crossover” troca e recombina solugoes parciais de dois ou
mais individuos de acordo com a possibilidade de “crossover”, p., para que haja diversidade
na populacao. Esse operador explora as solucoes atuais com o objetivo de melhora-las.
Dois dos mais populares sd@o: o “crossover” de ponto tnico (“one-point crossover”) e o
uniforme. Dados dois cromossomos, o “crossover” de ponto tinico aleatoriamente escolhe
um alelo de algum deles (chamado ponto de crossover) e entao troca todos os genes a partir
desse ponto entre os dois individuos (Figura 3.7). O “crossover” uniforme troca genes entre
dois individuos com probabilidade de 0,5, portanto, desse modo uma quantidade maxima
de alelos é usada para troca (Figura 3.8). Em geral, os cromossomos do lado esquerdo sao
chamados de “pais” dos cromossomos do lado direito, que pertencem a préxima geragao
de solugoes;

1101101 1/010(1|1|0

IPI‘JI‘ItD de Crossover I Ponto de Crossover

0{0|0|1]1]0 0/0(1{1|0]1

Figura 3.7: Crossover de Ponto Unico.

0(0(0(1|1]0 0/0j0(1/0|0

Figura 3.8: Crossover Uniforme.

e mutacao: mutacoes agem alterando uma pequena porcentagem de genes na string dos
individuos para que hajam minimas alteragoes nas solugoes recombinadas. Um operador
classico é a mutagao por bits, na qual cada gene é complementado por uma porcentagem
de mutacao p,,. Por exemplo, para p,, = 0,17, um individuo A=[1 1 1 1 1 1] se
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tornard A;=[1 1 0 1 1 1] quando o terceiro gene é escolhido (aleatoriamente) para
mutacao. Note que apenas um gene foi escolhido de modo aleatério por causa da taxa
de mutagao utilizada, de fato, como A possui 6 alelos, o método escolhera round(p,,.6)
locus aleatoriamente para sofrerem a mutacao. Em geral, a probabilidade de mutagao é
tomada como sendo valores pequeno.

Quanto aos critérios de parada do método, eles podem ser relacionados a quantidade de
geragoes estipuladas ou com relagao a diferenca das solugoes obtidas, de forma que o erro
seja minimo.

3.8 Implementacao do Algoritmo Genético

Os operadores genéticos utilizados para selecao e “crossover”, neste trabalho, foram os
métodos da Roleta Viciada e do Ponto Unico, respectivamente. Considerando uma geracao de
individuos, o processo de selegao € feito da seguinte maneira:

1. toma-se S como sendo a soma de todos os valores de “fitness” da populagao em questao;
2. aleatoriamente, se escolhe um valor, R, entre 0 e S,

. i v . , . .
3. somam-se os valores de “fitness”, do maior para o menor, até que essa soma seja maior que
. individuo cujo valor z u ultr $ a i
R. O individuo cujo valor “fitness” fez com que a soma ultrapasse R é, entao, escolhido
para ser um dos pais;

4. o processo continua até que os dois casais estejam determinados.

A Figura 3.9 representa o processo de selecao mencionado para uma populagao de 5 indi-
viduos. Nessa figura cada individuo esta representado em um grafico no qual as porcentagens
de area apresentadas sao a razao entre valor de “fitness” do individuo e S. Sem perda de
generalidade e a fim de facilitar a explicacao os valores de “fitness” dos individuos 1,2,3,4 e 5
serao supostos 31,5,38,12 e 15, respectivamente, assim o valor de S é 100. Os individuos 2 e
3 ja foram selecionados formando o primeiro casal da geragao, isto é, a roleta foi girada duas
vezes e na primeira vez o valor R estava no intervalo [95, 100] enquanto que na segunda estava
no intervalo [0, 38]. Note que a quantidade de individuos é fmpar e portanto um cromossomo
ficara sem par para o “crossover”. Para que a quantidade de individuos da proxima geracao seja
igual a da primeira pode-se repetir o individuo de maior “fitness”, assim, a préxima geracao
dessa populagao sera composta pelo individuo 3 junto com os 4 filhos gerados pelos 2 casais
selecionados.

O valor de aptidao (“fitness”) foi usado como a acurdcia de reconhecimento dos padroes
MSLMP.

O AG foi utilizado, neste trabalho, para:

1. encontrar o valor de A, presente fungao Sigmoide (Equacao (3.11)), visto que esse para-
metro exerce grande influéncia na acurdcia do método MSLMP;

2. encontrar a matriz de pesos, P, que também exerce influéncia na performance do método.
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Gira-se a Roleta

Figura 3.9: Iustracao do método de selecao roleta-viciada. A) Indica o individuo menos apto
da populagdo. B) indica o individuo mais apto. C) E o ponto de selecao. Fonte: (“Roulette
wheel selection”; s.d.)

Como ja descrito anteriormente, o método M.SLM P trabalha com vérias escalas. Para cada
escala foi ajustada uma matriz de pesos especifica.

Como ja foi dito anteriormente, os algoritmos genéticos foram utilizados neste trabalho
na escolha do parametro A que aparece na func¢do sigmoide (3.11) e também na escolha das
posicoes dos pesos que aparecem na matriz de pesos (3.10). O parametro A é bastante sensivel
e pequenas variacoes podem levar a resultados insatisfatorios, portanto um ajuste adequado se
faz necessario. A posicao dos pesos, na matriz de pesos, também exerce grande influéncia na
performance do método, assim, encontrar posi¢oes adequadas também é desejado.

A determinagao dos parametros mencionados anteriormente dependem da base de dados
considerada, além disso devem ser considerados os parametros:

e n: a escala escolhida para aplicacao do AG;

e p: quantidade de individuos da populacao;

Pm: taxa de mutagao;

M: a quantidade maxima de geracoes;
e Te: as imagens da base de dados destinadas a teste;
e T'r: as imagens da base de dados destinadas a treino.

A funcao de aptidao sera denotada por F'. A implementacao de ambos os casos é discutida
a seguir.
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a) Caso 1: determinacao do parametro A

Neste caso, o parametro da fungao de aptidao F' é um escalar A no intervalo (0, 1], isto
é, os valores A € (0, 1] sao os individuos da popula¢ao. Como foi mencionado anteriormente,
para implementar o AG em alguma aplicacao pratica deve-se fazer uma adaptacao baseada
na analise do contexto dessa aplicacao. Considerando os parametros citados anteriormente,
o ultimo passo para a adaptacao do AG para esse caso é selecionar a matriz de pesos usada
para a extragao dos padroes M SLM P das imagens. Neste trabalho, a matriz padrao de pesos
utilizada para a determinacao do parametro A foi a matriz dada por (3.15).

A matriz (3.15) pode ser interpretada da seguinte maneira: considerando o valor PJ(6,6)
como centro (P.J é 11 x 11), que representa o pixel da imagem a ser extraida o micro padrao,
tem-se que a regiao 3 x 3 em torno desse ponto denota a P; (matriz de pesos para a escala um).
A regiao 5 x 5, tomando a regiao 3 x 3 como sendo a matriz nula, representa a P. A vizinhancga
7 x 7, escolhida da mesma forma que a 5 x 5, denota a P3 e a vizinhanga 11 x 11 denota a Ps.

(001 00001000 0]
0010001O0O0O01
0001001O0O0T1O0
00001010100
11111111000

P/J=100001010000 (3.15)
00011111111
0010101O0O0O00O0
01001001000
10001000100

| 000 0100O0O0T1O0 |

Essas matrizes foram obtidas de (Bravo, ). Nesse trabalho, foram exibidas 5 variagdes

da matriz apresentada em 3.10. Um dos objetivos da autora foi o de identificar qual, dentre os
6 tipos, obtém a melhor acurdcia na identificagao de texturas utilizando o M SLM P. Em sua
conclusao, ela apresentou a matriz 3.15 como sendo a que obteve melhores resultados. Devido
a isso, essa matriz foi utilizada nesta pesquisa.

Voltando a atengao novamente para a obtengao do parametro A, de acordo com a Figura
3.6, os procedimentos seguintes sao:

1. gerar aleatoriamente p valores no intervalo (0,1], para compor a primeira geragao de
individuos;

2. extrair os padroes LM P dos conjuntos Te e T'c para cada individuo A na populacao, e
aplicar o processo de classificacao para obter a acuracia de reconhecimento. A acurdcia,
F(X), é o valor de “fitness” do individuo A;

3. converter os individuos da populacao para a base binaria. A quantidade de alelos de cada
individuo deve ser a mesma para todos. A escolha dessa quantidade fica a critério do
programador. Neste trabalho foram utilizados 60 alelos;

4. se alguma acuracia atingir 100%, o procedimento é finalizado, caso contrario, o processo
de selecao prossegue escolhendo-se ¢ casais, em que ¢ = round((p — 1)/2), caso p seja
fmpar ou ¢ = p/2 caso p seja par;
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5. cada casal gera dois novos individuos para a proxima geragao. Nota-se que, a selecao gera
p — 1 individuos, caso p seja impar. Para que a quantidade de individuos da préxima
geracao continue sendo p repete-se o cromossomo de maior fitness na nova geracao;

6. a nova populacao gerada pelo “crossover” passa pelo processo de mutagao;

7. converte-se novamente os cromossomos da populagao para a base decimal, e com excecgao
da primeira etapa, repete-se todas as outras até que o ntimero maximo de geragoes seja
atingido;

8. o valor de A é escolhido como sendo o que obteve a melhor acurécia.

Exemplo:

A exemplificacao passo a passo do algoritmo descrito anteriormente para a primeira ge-
racao de parametros A encontra-se descrita a seguir. Foram utilizados os seguintes parametros:
n=2 p=3ep, =005 aplicados ao banco de dados ORL com 320 imagens para teste e
80 para treino. Nesse caso, foi considerada a matriz de pesos de dimensao 5 (Equacao (3.2)),
dada por:

01010
10001
P=10202000
1 0001
01010

Segue entao, o passo a passo.

1. considera-se a populacdo inicial gerada aleatoriamente P, = [0, 12500, 50000, 1523].

2. aplica-se o algoritmo descrito na Subsecao 3.6 p vezes, na qual cada extracao sera realizada
para um A diferente da populacao, obtendo assim duas matrizes M, e M; referentes aos
padroes extraidos do grupos de treino e teste, respectivamente. Os valores obtidos pelo
processo de classificacao estao apresentados na Tabela 3.1.

Tabela 3.1: Acuracias obtidas pelo conjunto de valores da populagao P.

A Acuracia Aptidao
0,1250 23% F(0,1250) = 0,23
0,5000 16% F(0,5000) = 0,16
0,1523 30% F(0,1523) = 0,30

3. converte-se os valores de A para binario. Esses valores encontram-se mostrados na Tabela
3.2.

4. como a acurdcia nao atingiu 100% para nenhum dos valores considerados, é aplicado o
método de Sele¢ao da Roleta-Viciada para gerar os pais para a proxima geracao. A Tabela
3.3 exemplifica o processo descrito na Figura 3.9, tem-se S = 0,69 e ¢ = 1. Para todos
os calculos do algoritmo foi considerada apenas a parte a esquerda da virgula dos valores
bindrios.



3.8 Implementacao do Algoritmo Genético 56

Tabela 3.2: Conversao binaria da populagao.

A Binario
0,125 | 0,00100000
0,50 | 0,10000000
0,1523 | 0,00100111

Tabela 3.3: Processo de selecao de roleta-viciada.

[teracao | Valor Gerado | Soma Final | Individuo Selecionado
1 0,29 0,30 A =0,1523
2 0,62 0,69 A = 0,5000

5. o processo de recombinacao é entao realizado. Note que cada cromossomo da populagao
possui 8 alelos e, portanto, como mencionado, o “crossover” de ponto tinico escolhera um
desses alelos para fazer a recombinacao. A Tabela 3.4 ilustra esse procedimento:

Tabela 3.4: Processo de recombinacao.

Pais Alelo Selecionado Filhos
0,00100111 0,00100000
0,10000000 0,10000111

Quinto

Observe que para que a nova populacdo mantenha a mesma quantidade de individuos,
deve-se repetir o elemento de maior acuracia da geracao da populacao anterior. A nova
geracao ¢ mostrada na Tabela 3.5.

Tabela 3.5: Geracao 1

Geracao 1

0,00100111 « Individuo da geracao 0
0,00100000 « Filho

0,10000111 « Filho

6. a proxima etapa é a mutacao. Como a taxa de mutacao igual a 0,05, a quantidade de
alelos nos cromossomos a sofrerem mutacao é de 1, pois round(p,,.8) = 1. A Tabela 3.6
mostra os detalhes desse processo.

Tabela 3.6: Processo de Mutacao

Individuo | Alelo Selecionado | Novo Individuo
0,00100111 Primeiro 0,10100111
0,00100000 Quarto 0,00110000
0,10000111 Sétimo 0,10000101

7. os cromossomos da populacao 1 sao convertidos para a base real e entao os processos de
2 a 7 sao repetidos até que a quantidade maxima de geragoes seja atingida. A conversao,
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Tabela 3.7: Conversao dos cromossomos para a base decimal.

Cromossomo | lambda
0,10100111 | 0,6523
0,00110000 | 0,1875
0,10000101 | 0,5195

dos dados bindrios que aparecem na Tabela 3.6, para a base decimal estd apresentada na
Tabela 3.7.

8. o valor de A é escolhido como sendo o que obteve a melhor acurécia.

b) Caso 2: determinagao da matriz de pesos P

Para esse caso, a matriz de peso P é o parametro da funcao de aptidao F', isto é, a populacao
é composta por matrizes de pesos. Diferente do caso 1 em que tinha-se a matriz de pesos fixa
e o valor de A variavel, tem-se agora o contrario e como ja mencionado o valor de A utilizado
sendo aquele obtido pelo caso 1.

Para iniciar esse processo, a escala utilizada é definida como sendo a mesma da primeira
aplicagao, ou seja, apenas depois usam-se outras escalas para gerar a quantidade de matrizes
que se deseja utilizar para compor o processo multiescalar.

O conveniente desse caso é que os elementos das matrizes de peso sao apenas 0 e 1 e assim,
nao ha necessidade da etapa de conversao bindria, bastando transformar a matriz P em um
vetor linha (cromossomo) concatenando-se as linhas das matrizes.

Assim, com excecao da primeira etapa, a implementacao do AG segue idéntica ao Caso 1.

Exemplo:

A exemplificacao desse caso se da nas mesmas condigoes do exemplo para o caso 1,
utilizando-se o A obtido no caso 1. Neste exemplo é utilizada uma matriz 5 x 5.

1. populagao 0: geram-se 3 vetores de dimensao 1 x 25 cujas entradas sao valores binarios.
Foram gerados os vetores M; mostrados na Tabela 3.8.

Tabela 3.8: Populagao 0 para o caso 2.

Vetores
M; | 00010 00101 01010 10100 00001
M5 | 10100 00101 00010 10100 00100
Ms | 10111 00001 00010 10100 00000

2. a cada 5 alelos dos cromossomos M; ¢é feita uma “quebra” na linha de modo que uma
nova matriz 5 X 5 seja criada. Essas matrizes sao as matrizes de pesos usadas para a
extracao dos padroes MSLM P das imagens de treino e teste. As matrizes usadas para
essa populacao encontram-se a seguir.

000T1O0 1 0100 10111
00101 00101 00001
Mi=|0101O0]|,My=10001O0], eM=]00U01P0
1 0100 10100 10100
00001 00100 00 0O0O
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As demais etapas sao inteiramente analogas as do exemplo para o caso 1.

3.9 Ajuste nos Niveis de Cinza

Como ja foi mencionado, duas técnicas de pré-processamento para ajuste nos niveis de
cinza das imagens sao propostas neste trabalho, os detalhes e motivagoes sobre essas técnicas
encontram-se a seguir.

3.9.1 Correcao de Brilho e Homogeneizacgao

A motivagao para o desenvolvimento desse método esta no estudo de imagens em bases de
dados que apresentam grandes variacoes de iluminacao e angulos de captura, que sao situagoes
que ocorrem na pratica, quando por exemplo, se deseja reconhecer uma determinada pessoa em
meio a tantas outras em ambientes internos ou externos, sem que haja a colaboracao da pessoa
para isso. Essa é uma aplicacao tipica da area criminal, na qual se tenta reconhecer criminosos
em situagoes de ataque, com imagens capturadas em ambientes publicos, por exemplo. A
base de Dados MUCT (Milborrow/University of Cape Town) é uma base bastante adequada
para avaliar modelos propostos para essa finalidade. Assim, essa foi a principal base de dados
utilizada neste estudo, para esse proposito.

Devido a alta variacao de iluminacao e poses, a média dos niveis de cinza das imagens da
base MUCT variam bastante, como mostra a Figura 3.10, que mostra a quantidade de imagens
distribuidas em funcao das médias dos niveis de cinza.

50

Quantidade de Imagens

&0 100 120
Média dos Niveis de cinza

Figura 3.10: Média dos niveis de cinza da MUCT.

Os valores das médias encontram-se distribuidos entre M,,;, = 28,46 ¢ M,,.. = 185, 66.
A média dos valores da Figura, isto é, a média das médias dos niveis de cinza das imagens é
M, = 102,44.

A ideia foi encontrar um valor padrao, P, P € [Muin, Mynaz|, de forma que P dependa
diretamente das médias das imagens contidas na base de dados, e, entao, tentar fazer com
que todas as médias das imagens estejam préximas a esse valor. Apds determinar o valor
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P, a aproximagao é feita através de um parametro 0y, com 6; € (—1,1), que é unicamente
determinado por P e Mj, em que M; é média dos niveis de cinza da imagem [, a qual se
deseja ajustar, assim cada imagem possui um determinado parametro de ajuste. Para isso,
considerou-se P, como a média dos valores da Figura 3.10, ou seja, P = M,,, e o valor 6;
calculado por meio da Equagao (3.16):
o= LM (3.16)
Mma:p - Mmzn
Apés a obtencao do parametro 6;, cada imagem I, tem seus pixels I(, j), alterados pelo
valor (14 6;)I(i,7). A correcao é, entdo, determinado da seguinte maneira:

e se 0 > 0, significa que a média da imagem I é menor que a média geral, assim, para
que haja uma aproximagao das médias é necessério somar a cada pixel I(7,j) um valor
positivo, ou seja o valor 0;.1(i, j);

e se 0; < 0, a média da imagem [ é maior que a média geral e, dessa forma, para que haja
uma aproximagao das médias é necessario subtrair um valor de cada pixel I(i, 7), ou seja
o valor 0;.1(i, 7).

As Figuras de 3.11 exemplificam os efeitos da técnica descrita nas imagens da MUCT para
diferentes iluminagoes de acordo com a Figura 2.11.

Em termos de visualizacao das imagens, o reajuste pode ser interpretado da seguinte
maneira:

e Com relagao ao valor de referéncia, P, se a imagem for “clara”, entao a técnica ira
“escurece-1a";

e caso seja “escura’, entao o ajuste ira “clarea-la”;

e caso seja uma imagem que nao necessite de ajustes, isto é, a média dos seus niveis de
cinza estiver proxima a P, a imagem sofrera alteracoes minimas, nestes casos 0; = 0.

Na proxima secao ¢ apresentada uma outra técnica de correcao dos niveis de cinza, porém
para bases de dados que contém imagens predominantemente muito claras.

3.9.2 Ajuste na Intensidade dos Pixels

Com a motivacao para lidar com bancos de dados cuja intensidade dos pixels é alta foi
desenvolvida uma outra técnica para ajuste nos niveis de cinza de uma imagem clara.

Uma base de dados propicia para testes e exemplificacoes da ideia desse método é a base
YALE. A Figura 3.12 mostra as médias dos niveis de cinza das imagens da YALE. Apesar da
base apresentar alta iluminacao, as médias das imagens nao variam tanto, pois cerca de 80%
delas se encontram no intervalo [177,197], que é um intervalo bastante reduzido, caracterizando
as imagens, de um modo geral, como muito claras.

Observando as imagens da Figura 2.13, percebe-se que a grande quantidade de pixels brancos
no fundo esta presente em praticamente todas as imagens da base. Devido a isso, a ideia inicial
do ajuste esta relacionada com quantidade de pixels de valor 255 (branco). Diferente da técnica
anterior, o parametro #; dependerd unicamente da imagem [I. Também foi considerada uma
constante §° € (0,1) escolhida adequadamente, que sera usada em todas as imagens.
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(a) Imagem de Tluninagao s (b) Imagem apds o reajuste dos niveis de
cinza

(c) Imagem de Iluninagao q (d) Imagem apds o reajuste dos niveis de
cinza

(e) Imagem de Iluninagao r (f) Imagem apés o reajuste dos niveis de
cinza

Figura 3.11: Exemplos da Técnica Descritas com Imagens de 3 [luminacgoes distintas.

60
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Quantidade de Imagens

B0

E1|DD 120 140 160 180 200 220
Media dos Niveis de cinza

Figura 3.12: Média dos niveis de cinza da YALE em relacao a quantidade de imagens.

Seja P;, Pr € Z, a quantidade de pixels da imagem I, como em um banco de dados as

imagens devem possuir as mesma dimensoes, caso contrario basta redimensiond-las para um
valor padrao, tem-se que P; é constante para toda imagem [ da base de dados. Seja agora
P? € Z a quantidade de pixels da imagem I cujo valor é maior ou igual 220 (pois, nao s6
os pixels de extremo branco (255) contribuem para deixar a imagem clara), dai, define-se 6;
através da Equagao (3.17):

_ b
=5

Claramente percebe-se que, 0; € (0,1), para todas as imagens da base. Assim, dados 6; e

Or (3.17)

0° o reajuste, inicial, das intensidades ¢ feito da seguinte maneira:

e Se 0 > 0" serd subtraido o valor 0;.1(i, j), de cada pixel I(i, j);

e Se 0; < 6° serd somado o valor 0;.1(i,j), de cada pixel I(i, j).

As Figuras de 3.11 exemplificam os efeitos da técnica descrita nas imagens da YALE.



3.9 Ajuste nos Niveis de Cinza

Imagem original Imagem apds o reajuste dos niveis de
cinza

Imagem original Imagem apds o reajuste dos niveis de
cinza

Imagem original Imagem apds o reajuste dos niveis de
cinza

Figura 3.13: 3 imagens da Yale antes e depois da implementacao da técnica descrita.
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3.10 Consideracoes Finais

Neste capitulo foi introduzido o método M.SLM P, utilizado como extrator de caracteristicas
para o reconhecimento de faces. Também foi trabalhado a teoria dos algoritmos genéticos
na busca de parametros mais adequados, os quais foram utilizados para tentar melhorar a
acuracia do método. Foram também apresentadas duas técnicas para ajuste de niveis de cinza
de imagens. Uma delas dedicada ao ajuste de todas as imagens que compoem uma determinada
base de dados e a outra para ajustar os niveis de cinza de imagens muito claras.

No Capitulo seguinte sao apresentadas as metodologias e os resultados obtidos neste traba-
lho.



CAPITULO

4

Metodologias e Resultados Experimentais

4.1 Consideracoes Iniciais

Neste capitulo sao apresentados e discutidos os resultados da acuracia do Padrao Mapeado
Localmente em Multiescalas para o reconhecimento de faces. O método foi avaliado nas base
de dados apresentadas no Capitulo 2.

4.2 Metodologia Aplicada

A seguir sao apresentadas as metodologias empregadas neste trabalho, utilizando as técnicas
apresentadas no capitulo anterior.

4.2.1 Parametros do AG

As informagoes sobre os parametros de entrada do AG utilizados se encontram na Tabela
4.1.

Tabela 4.1: Parametros Iniciais do AG utilizados neste Trabalho.

Populacao 30
Taxa de Mutagao 0.05
Quantidade de Geragoes | 30

4.2.2 Validacao Cruzada

Para cada base de dados utilizada foram separadas 20% das imagens para teste e 80% para o
treinamento, em forma de rodizio, para que o processo de validacao cruzada seja executado. A
validacao cruzada é um método estatistico utilizado para medir a capacidade de generalizacao
de uma técnica. A ideia geral do método é dividir o conjunto de dados em grupos mutualmente
exclusivos (grupos para validagao) para a avaliacao da performance do método.

Neste trabalho, cada banco de dados foi dividido em 5 grupos distintos para teste, com o
objetivo de avaliar o M SLM P para o reconhecimento de todas as imagens da base. A escolha
do grupo de imagens para validagao cruzada foi diferente em cada base e por isso, os detalhes
dessa escolha encontram-se apresentados juntos aos resultados experimentais de cada banco de
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dados em suas respectivas secoes. Em geral, todos os grupos foram escolhidos de forma que
haja diversidade nas imagens em relacao a pose, iluminacao e expressoes.

4.2.3 Processo de Classificagao

O processo de classificacao é feito calculando-se a distancia Chi-quadrado (Pele & Werman,
) entre dois vetores de caracteristicas v;, w; € R", através da Equacao (4.1):

1 (vf —wh)?

XQ(thj) = 5;@’ (4.1)

na qual, v; representa o vetor de caracteristicas da i—ésima amostra de teste a ser avaliada
(teste) e w; o vetor de caracteristica da j—ésima amostra para comparagao (treino). A figura
(4.1) ilustra o processo de classificacao.

conjunto de amostras
n-ésima amostra

X (vi, ;)

Figura 4.1: Processo de classificagao de faces.

A acurdcia A; do grupo de validagao i, i € {1,2,3,4,5}, é entao calculada pela Equacao
(4.2):

A Numero de acertos
i

= . 4.2
Numero total de imagens do grupo (42)

A taxa de acerto final é calculada pela média aritmética entre todos os grupos considerados
neste caso.

4.2.4 Uso das Escalas

Como ja foi ressaltado anteriormente o método M SLM P é multiescalar, no qual cada
escala é caracterizada por um raio, e esse raio determina o tamanho da regiao das imagens
de onde se extrai o padrao LM P. Normalmente, a primeira escala determina uma regiao de
dimensao 3 x 3 e para maiores escalas, por exemplo, a oitava, tem-se uma regiao de 35 x 35,
de acordo com a Equagao (3.9). Porém, neste trabalho notou-se durante testes que, ao aplicar
o método com uma tunica escala a acurdcia variava conforme o tamanho da regiao utilizada
para a extracao. A partir dai a multiescala foi usada apenas com as regioes que obtiveram as
melhores acuracias e a conclusao foi que houve uma melhora geral de performance do método.
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Os resultados obtidos em cada base se encontram a seguir, e estao separados por
subsecoes, em que cada uma refere-se a um tnico banco de dados.

4.3.1 ESSEX

As informagoes sobre essa base de dados estao na subsecao 2.5.1. Devido aos resultados
serem satisfatorios nesse BD, o uso do AG nao foi necessario. O procedimento de validacao
cruzada e acuracias encontram-se apresentados e discutidos a seguir.

a) Validagao Cruzada

Como cada classe possui 20 imagens, cada grupo de validacao contém 16 imagens para
treino e 4 para teste. As imagens de teste foram escolhidas da forma que a partir da primeira,
a cada 5 imagens da classe, uma ¢ escolhida para compor esse conjunto.

b) Resultados Faces94

A Figura 4.2 mostra a relacao de acuracias para uma tnica escala para varios raios. A
Tabela 4.2 apresenta os resultados obtidos utilizando trés escalas do método utilizando os raios
13,17 e 19.

Acurécia

123 a 7 1M 13 17 18 23 2 B1 89

Raio

Figura 4.2: Calculo da acurédcia da Faces94 para uma escala.

c) Resultados Faces95

A Figura 4.3 mostra a relacao de acuracias para uma unica escala.
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Tabela 4.2: Taxa de acertos Essex 94 para trés escalas.

Grupo | Acertos
Grupo_a | 98,37%
Grupo_b | 99,51%
Grupo_c | 99,67%
Grupo_d | 99,51%
Grupo_e | 99,51%

Média | 99.31%

I l 1
113 171 23 29 61

Raio

Acuracia

Figura 4.3: Calculo da acuracia da Faces95 para uma escala.

Nesta base foi utilizado o algoritmo genético para melhorar os resultados. O raio escolhido
para otimizacao da matriz de pesos e do A, foi o 23, pois com a utilizacao desse raio obteve-se
a maior acuracia dentre os raios mostrados na Figura 4.3. O valor A obtido foi 0,2849. As
Tabelas 4.3 e 4.4 mostram os resultados obtidos pelo método para duas escalas, considerando
os raios 19 e 23, sem a utilizagdo do AG e com a utilizagao, respectivamente.

d) Resultados Faces96

A Figura 4.4 mostra a relacao de acuracias para uma unica escala.

A utilizacao do AG para otimizar o A\ nao alterou o valor padrao, 0,25, porém, houve
melhoras quando ele foi utilizado para otimizar as matrizes de pesos. A Tabela 4.5 mostra a
acuracia do M SLM P para cinco escalas do método, utilizando os raios 13,17,19,23 e¢ 29, e a
Tabela 4.6 mostra a acurdcia para os mesmos raios utilizando o AG.
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Tabela 4.4: Taxa de acerto da Faces95,
para duas escalas, utilizando o AG para as
matrizes e A = 0, 2849.

Tabela 4.3: Taxa de acerto Faces95 do
MSLM P para duas escalas.

Acuracia

Grupo | Acertos Grupo | Acertos
Grupo_a | 100,00% Grupo_a | 100,00%
Grupo_b | 98,61% Grupo_b | 99.65%
Grupo_c | 97,92% Grupo_c | 98,26%
Grupo_d | 96,68% Grupo_d | 97,57%
Grupo_e | 97,92% Grupo_e | 98,61%

Média | 98,23% Média | 98,82%

11 13

17 18

23

29

Raio

Figura 4.4: Calculo da acuracia da Faces96 para uma escala.

Tabela 4.5: Taxa de acertos da Faces96
com cinco escalas.

Tabela 4.6: Taxa de acerto da Faces96 para

cinco escalas utilizando o AG.

Grupo | Acertos Grupo | Acertos
Grupo_a | 99,15% Grupo_a | 99,49%
Grupo_b | 98,64% Grupo_b | 99,32%
Grupo_c | 98,47% Grupo_c | 98,81%
Grupo_d | 97,96% Grupo_d | 99,15%
Grupo_e | 98,64% Grupo_e | 99,66%

Média 98,57% Média | 99,29%
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e) Resultados Grimace

A Figura 4.5 mostra a relacao de acuracias para uma tnica escala. Nota-se que a acurécia
foi de 100% em 5 raios do método, nao sendo necessario o uso de multiplas escalas e nem o uso
de técnicas de otimizacao dos parametros envolvidos no método.

L
nsH
Y-
07
06
s
0.4
03
02
0.1
0 17 19 23 2

123 5 7 " 13 &1

Raio
Figura 4.5: Célculo da acuracia da Grimace para uma escala.

Em (Barnouti et al., ), os autores relatam 100% de acuracia nas bases Grimace e
Faces94, porém das 20 imagens de cada classe os autores escolheram apenas quatro para realizar
seus experimentos, nao especificando a forma da escolha dessas imagens, e nao relatando o uso
do processo de validagao cruzada.

4.3.2 JAFFE

As informagoes sobre essa base de dados estao na subsecao 2.5.2. Devido aos resultados
serem satisfatorios nesse BD nao foi necessario o uso do AG.

a) Validagao Cruzada

Neste BD tem-se um total de 219 imagens de 10 individuos, cada classe possui entre
20 e 22 imagens e para propositos de simetria para a validacao cruzada foram consideradas 20
imagens para todas as classes. As imagens excedentes foram escolhidas de expressoes que ja se
repetiam no diretério. Portanto, o grupo de treino contém 16 faces e o de teste 4.

b) Resultados

A Figura 4.6 mostra os resultados para uma tunica escala. Nota-se que a acuracia foi de
100% em 3 raios do método, nao fazendo uso sequer das multiescalas e portanto, nao havendo
necessidade do uso de técnicas de otimizacao dos parametros.
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Figura 4.6: Célculo da acuracia da JAFFE para uma escala.

4.3.3 MUCT

As informacoes sobre essa base de dados ja foram mostradas na subsecao 2.5.3.
a) Validagao Cruzada

Neste BD algumas classes possuem 10 imagens e outras 15. Dentro de cada classe, as
imagens foram agrupadas em conjuntos de 5 imagens, sendo cada uma fotografada por uma
“webcan” diferente. Foram também utilizados 10 tipos distintos de iluminacao. Para as classes
de 15 imagens foram utilizados apenas 3 tipos distintos de iluminacao e para classes com 10
imagens foram utilizados apenas dois.

Para formar os grupos de validacao cruzada, neste trabalho, foi feita uma distribuicao
de forma que todos os grupos fossem contemplados com imagens das diferentes “webcans” e
diferentes tipos de iluminacao, distribuidos uniformemente. A Tabela 4.7 mostra os 5 grupos
de teste/treino para uma tunica classe de 15 imagens, na qual, ¢,r e s representam os tipos de
iluminagoes utilizadas e 1,2, 3,4 e 5 referem-se as cameras, ou seja, g3 refere-se a iluminacao ¢
fotografada pela camera 3.

b) Resultados

A Figura 4.7 mostra a relacao de acuracias para uma tnica escala. A melhor acuracia
da MUCT foi obtida utilizando 8 escalas do método a partir do raio R; = 13, cujo os resultados
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Tabela 4.7: Exemplo de formacao dos grupos de uma classe da MUCT.

Grupo a | Grupo b | Grupo c | Grupo d | Grupo e
ql q2 q3 q4 a5
T2 r3 rd ) rl
53 s4 59 sl 52

sao mostrados na Tabela 4.8.

L o O I T 1

06— —

05— —

04 —

Acuracia

02+

01—

1]
123 & 7 11 13 17 19 23 29 61 as

Raio

Figura 4.7: Calculo da acuracia da MUCT para uma escala.

Tabela 4.8: Taxa de acertos da MUCT para 8 escalas

Grupo | Acertos
Grupo_a | 92,41%
Grupo_b | 83,49%
Grupo_c | 83,09%
Grupo_d | 84,02%
Grupo_e | 85,75%

Média | 85,75%

A Tabela 4.9 mostra os resultados apods a aplicacao da técnica de reajuste de niveis de cinza
descrita na Segao 3.9.1.

O algoritmo genético foi utilizado nesta base para otimizacao do parametro A e também
para uma matriz de pesos. Foram utilizadas 8 escalas e dentre estas apenas uma escala, a de
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Tabela 4.9: Taxa de acertos da MUCT para 8 escalas com reajuste dos niveis de cinza.

Grupo | Acertos
Grupo_a | 94,44%
Grupo_b | 92,68%
Grupo_c | 84,29%
Grupo_d | 87,08%
Grupo_e | 89,88%

Média | 89,68%

raio 29, foi escolhida para otimizar a matriz de pesos, sendo as demais escolhidas de forma
usual. Os resultados obtidos encontram-se nas Tabelas 4.10 e 4.11.

Tabela 4.11: Taxa de acertos para A =
0,2849 e otimizando a matriz do raio 29
com 8 escalas.

Tabela 4.10: Taxa de acertos para A =
0,2849 e 8 escalas.

Grupo | Acertos

P Grupo | Acertos

Grupo_a | 94,41%
Grupo_a | 94,94%

Grupo_b | 95,47%
Grupo_b | 95,87%

Grupo_c | 89,08%
Grupo_c | 89,88%

Grupo_d | 90,68%
Grupo_d | 92,14%

Grupo_e | 91,88%
Média | 92,30% Grupoe | 92.41%
el Média | 93,00%

Em (Barnouti et al., ), os autores relatam uma taxa de acerto de 87,50%, porém foram

usadas apenas 7 imagens para treino e 1 para teste nao havendo mencao quanto a escolha dessas
imagens. O método foi baseado na extragao de caracteristicas através do PC'A, na segmentacao
foi utilizado o método Viola — Jones, além de outras técnicas de pre-processamento que usam

aplicagoes de filtros.

4.3.4 ORL

As informacoes sobre essa base de dados estao na Subsecao 2.5.4. A acuracia deste banco
de dados foi otimizada através do uso do algoritmo genético.
a) Validagao Cruzada

Todas as classes contém 10 imagens e, portanto, os grupos de treino e teste possuem oito e
duas imagens, respectivamente.
b) Resultados

A Figura 4.8 mostra a relacao de acuracias nessa base em escalas unicas. A acurédcia para
trés escalas utilizando os raios , R = {13,17,19}, sdo mostrados na Tabela 4.12. Durantes os
testes realizados notou-se que a acuracia permaneceu a mesma quando foram utilizados sete ou

12 escalas.

Para melhorar os resultados apresentados na Tabela 4.12 foi utilizado o algoritmo genético.
Primeiramente foi escolhido o raio 17 para ajuste do parametro A e da matriz de pesos, devido
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Acuracia

1 13 1714

Figura 4.8: Calculo da acuracia para uma escala.

Tabela 4.12: Taxa de acerto ORL.

Grupo | Acertos
Grupo_a | 95,00%
Grupo_b | 93,75%
Grupo_c | 95,00%
Grupo_d | 95,00%
Grupo_e | 93,75%

Média | 94,50%

ao fato de ter com esse raio conseguido a maior acuracia. O valor encontrado para o parametro
A foi A = 0,92118. Esse valor foi usado para encontrar as matrizes referentes aos raios 13 e 19.
Os resultados utilizando as 3 novas matrizes se encontram na Tabela 4.13.

Tabela 4.13: Taxa de acerto ORL com o AG.

Grupo | Acertos
Grupo_a | 96,25%
Grupo_b | 97,50%
Grupo_c | 97,50%
Grupo_d | 97,50%
Grupo_e | 100,00%

Média 97,75%

Pelos testes realizados, notou-se que um ajuste nos brilhos, através do procedimento de
equalizagao das imagens, melhorou a acuracia do método. Esses resultados sao mostrados na
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Tabela 4.14. O mesmo procedimento descrito no paragrafo anterior, para ajuste do parametro
A e da matriz de pesos, foi aplicado apds a equalizacao das imagens. Foi obtido A = 0, 16665 e
os resultados da classificacao se encontram na Tabela 4.15.

Tabela 4.14: Taxa de acerto ORL com
equalizagao das imagens.

Tabela 4.15: Taxa de acerto ORL com
equalizacao das imagens e AG.

Grupo | Acertos Grupo | Acertos
Grupo_a | 97,50% Grupo_a | 100,00%
Grupo_b | 97,50% Grupo_b | 96,25%
Grupo_c | 96,25% Grupo_c | 98,75%
Grupo_d | 98,75% Grupo_d | 98,75%
Grupo_e | 97,50% Grupo_e | 97,50%

Média 97,50% Média | 98,25%

Em (Barnouti, ) e (Ferraz et al., ) é relatada uma taxa de 97,5% de acurdcia com

a base ORL.
4.3.5 YALE

As informagoes sobre essa base de dados encontram-se na subsegao 2.5.5.
a) Validagao Cruzada

Nesta BD tem-se um total de 165 imagens sendo 11 de cada pessoa, totalizando 15 classes.
Devido a alta variacao de iluminacao e objetos de uma imagem para outra, nao foram excluidas
nenhuma figura durante a validagao, porém, os grupos de valida¢oes foram composto com 9
imagens para treino e duas para teste.

b) Resultados

Como um primeiro resultado, a Figura 4.9 e a Tabela 4.16 mostram a acuracia do método
para uma e para 12 escalas, respectivamente.

Tabela 4.16: Taxa de acerto YALE com 12 escalas.

Grupo | Acertos
Grupo_a | 76,67%
Grupo_b | 100,00%
Grupo_c | 100,00%
Grupo_d | 56,67%
Grupo_e | 100,00%

Média 86,67%
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Figura 4.9: Célculo da acuracia da YALE para uma escala.

A acurécia para duas escalas utilizando os raios , R = {23,29}, sdo mostrados na Tabela
4.17. Durantes os testes realizados notou-se que a acuracia permaneceu a mesma quando foram
utilizados 12 escalas.

Tabela 4.17: Taxa de acerto YALE utilizando os raios 23 e 29.

Grupo | Acertos
Grupo_a | 76,67%
Grupo_b | 100,00%
Grupo_c | 100,00%
Grupo_d | 63,33%
Grupo_e | 93,33%

Média | 86,67%

Nesta base, melhores resultados foram obtidos utilizando 5 amostras na matriz de pesos.
Essas 5 amostras foram distribuidas uniformemente com relagao ao pixel central da regiao. A
matriz M (Equagao 4.3) exemplifica o caso para R = 3, que gera uma matriz 7 X 7.
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A Tabela 4.18 mostra a acuracia para o reconhecimento considerando 5 amostras para
extragao e 12 escalas do método.

Tabela 4.18: Taxa de acerto YALE utilizando 5 amostras para extracao em 12 escalas.

Grupo | Acertos
Grupo_a | 76,67%
Grupo_b | 100,00%
Grupo_c | 100,00%
Grupo_d | 63,33%
Grupo_e | 93,33%

Média 86,67%

Neste BD foi realizado o ajuste dos niveis de cinza proposto na Subsecao 3.9.2. No entanto,
apesar de ele ter melhorado a acuracia do método, a visualizacao foi prejudicada pelo escure-
cimento do fundo branco em alguns casos, como mostra a Figura 3.11. Ao analisar o vetor de
caracteristicas dessas imagens, foi notado que, o cédigo LM P obtido desse fundo é o valor que
aparece com maior frequéncia nas imagens. Uma melhora nos resultados foi observada quando
esse padrao foi desconsiderado durante as extragoes de caracteristicas.

A combinacao desse ajuste e da exclusao do padrao gerado pelo fundo durante os calculos,
obteve a maior acurdcia da YALE. As Tabelas 4.19 e 4.20 apresentam os resultados com as
técnicas descritas anteriormente.

Tabela 4.19: Taxa de acerto YALE através Tabela 4.20: Taxa de acerto YALE

da alteracao dos niveis de cinza. através da alteracao dos niveis de cinza e
exclusao dos padroes gerados pelo fundo
das imagens.

Grupo | Acertos Grupo | Acertos
Grupo_a | 80,00% Grupo_a | 83,33%
Grupo_b | 100,00% Grupo_b | 100,00%
Grupo_c | 96,67% Grupo_c | 96,67%
Grupo_d | 73,33% Grupo_d | 73,33%
Grupo_e | 96,67% Grupo_e | 100,00%

Média 89,33% Média | 90,66%

4.4 Consideracoes Finais

O algoritmo genético também foi aplicado na YALE, porém, a capacidade de generalizacao
encontrada pelas matrizes 6tima foi baixa, isto é, como mencionado na se¢ao de metodologias,
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a matriz nao melhora todas os grupos de validacao da base. Outro fator que influenciou nos
teste do AG pra a MUCT foi o tempo de evolugao de cada geracao, devido a quantidade e a
alta dimensao das imagens da base, exigindo um grande esforco computacional.

O motivo pelo qual o método funciona melhor para raios maiores que 1 (até um determinado
raio, pois a partir deste os valores comecam a decair) é devido ao baixo poder discriminativo de
padroes extraidos de regioes pouco abrangentes, como é o caso de uma regiao 3 x 3. A Tabela
4.21 mostra a soma da frequéncia dos “uniform patterns” das imagens da base ORL, para os
raios 1, 2 ,5,17,23 e 29.

Tabela 4.21: Média da soma da frequéncia dos “uniform patterns” extraidos das imagens da
ORL para diferentes valores de raio.

Raio | Média
1 0,0032

2 0,0036

5 0,0041
17 10,0061
23 | 0,0065
29 | 0,0069

Nota-se que, quanto maior o raio, maior sera a frequéncia das principais caracteristicas das
imagens, porém, seguindo légica as acuracias nos raios 23 e 29 seriam maiores que a do raio
17, mas nao é o que acontece (Figura 4.8), apesar dos raios maiores extrairem mais “uniform
patterns” eles possuem menos regioes de extracao quando comparados a raios menores. Essa
quantidade menor de regides para extrair caracteristicas pode diminuir a acurdcia do método.
Por exemplo, através de uma algebra simples pode-se calcular quantas regioes de dimensao
n X n cabem em uma imagem de dimensao X X Y, para o caso da ORL tem-se X = 112 e
Y = 92, e assim existem 4.524 e 3.036 regioes para extracao de caracteristicas, utilizando os
raios 17 e 23, respectivamente. A diferenca de quase 1.500 regides teve um impacto negativo
na taxa de reconhecimento, visto que a acuracia do método ficou prejudicada com a utilizacao
do raio 23, como pode ser observado na Figura 4.12.



CAPITULO

5

Consideracgoes Finais

Neste Capitulo sao apresentadas as conclusoes, as principais contribuicoes deste trabalho,
as possibilidades de trabalhos futuros e a relacao de artigos aceitos e publicados.

5.1 Conclusoes

Nesta pesquisa foram apresentados e discutidos resultados sobre a acuracia do Padrao
Mapeado Localmente em Multiescala (M SLM P) quanto ao reconhecimento de faces. As bases
de dados utilizadas para a avaliagao de performance do método foram a ESSEX, JAFFE,
MUCT, ORL e YALE.

A fim de melhorar alguns resultados foi utilizado o algoritmo genético para selecao de
parametros. Além disso, foram propostas duas técnicas de reajuste de niveis de cinza. Para
avaliar a acurdcia do método foi utilizado o procedimento de validagao cruzada.

O MSLMP é robusto para classificacao de imagens em ambientes controlados, além disso,
obtém melhores resultados quando usadas regioes maiores da imagem para extracao de caracte-
ristica devido a baixa variacao intra-classe de caracteristicas extraidas de regices de raio menores
que 5. Esse método nao se demonstrou tao robusto quanto a alta variacao de iluminacao,
no entanto, houve uma melhora na acuracia nos bancos com esse perfil quando técnicas de
pré-processamento foram aplicadas, concluindo-se entao que o método pode atingir boa acuracia
caso o BD seja submetido a sofisticadas técnicas de processamento de imagens.

Em geral, o método mostrou grande potencial para o reconhecimento facial tornando-se
competitivo ou mesmo superior a métodos disponiveis na literatura.

5.2 Contribuicoes

As contribuicoes deste trabalho foram apresentar uma discussao quanto a utilizacao do
M S LM P para o reconhecimento de faces e usar técnicas de otimizacao na escolha de parametros
para melhorar seus resultados. Essas contribuicoes podem ser divididas nas seguintes partes:

e andlise do desempenho do método MSLM P quanto a classificacao de imagens digitais
de faces;

e apresentacao de uma técnica de pré-processamento baseada na média dos niveis de cinza
das imagens do banco de dados que apresentam alta variacao de iluminagao e poses;
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apresentacao de uma técnica de pré-processamento baseada na quantidade de pixels de
alta intensidade das imagens;

andlise da utilizagao do Algoritmo Genético para obter melhores parametros do método
a fim de aumentar a taxa de reconhecimento.

5.3 Trabalhos Futuros

De imediato, sugere-se as seguintes frentes de trabalho:

(Cai, Xiao, Wang & Zhang, ) apresenta uma técnica baseada na teoria de aprendizado
de métrica, o intuito do método é de encontrar uma matriz que maximize a distancia entre
dois vetores de caracteristicas de classes diferentes e minimize os de classes iguais. Pode-se
aplicar este algoritmo usando como dados as matrizes de treino dos padroes LM P. Isto
seria interessante, pois esse método foi desenvolvido exclusivamente para trabalhar com
processos de classificacao que se baseiam em histogramas;

pode-se também explorar a técnica de ajuste dos niveis de cinza proposta para a base de
dados YALE. A técnica apresenta melhoras significativas e, talvez, se melhor explorada
pode trazer ganhos nao so para a base de dados YALE, mas também para outras bases
com caracteristicas similares;

a base de dados Face Recognition Technology (FERET) é uma renomada base presente
na literatura dos métodos de reconhecimento facial. A FERET ¢é financiada pelo De-
partamento de Defesa dos Estados Unidos da América. O objetivo desta base é o de
avaliar novos algoritmos de reconhecimento automatico de faces que possam ser usados em
aplicagoes de seguranga, inteligéncia e criminais. Pode-se considerar avaliar a performance
do MSLM P nesta base e aplicar técnicas de otimizagao para melhorar a acurdcia dos
resultados, caso seja preciso. Para acesso a esse BD o pesquisador deve criar um usuario
no site NIST, concordar com os termos de uso e submeter um pequeno resumo da sua
proposta de trabalho com a base, o link para acesso estd disponivel em (Phillips, );

aplicacao do método para reconhecimento de iris e de faces fraudulentas, por exemplo.

5.4 Artigos Aceitos e Publicados

SILVA, E. M.; BOAVENTURA, M.; BOAVENTURA, 1. A. G.,Face Recognition Based on
a Multi-Scale Local Mapped Pattern Method. In: XIII Workshop de Visao Computacional,
2017, Natal-RN. Anais do XIII Workshop de Visao Computacional. Natal-RN: EDUFRN,
2017. p. 82-87.

SILVA, E. M.; BOAVENTURA, M.; BOAVENTURA, I. A. G.,Correcao do brilho e
homogeneizagao de imagens aplicados ao reconhecimento facial. V Encontro Regional
de Matemaética Aplicada e Computacional 2018. Bauro-SP. (Aceito)

SILVA, E. M.; BOAVENTURA, M.; BOAVENTURA, I. A. G.; CONTRERAS, R. C.,
Face Recognition using Local Mapped Patterns and Genetic Algorithms. Internacional
Conference on Pattern Recognition and Artificial Intelligence. Union-NJ. (Aceito)
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