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Resumo

Esta tese propde uma nova metodologia de reconhecimento de faces humanas. Diferente dos
tradicionais métodos que empregam imagens bidimensionais e niveis de cinza, o paradigma
aqui proposto utiliza a forma geométrica da face como pardmetro de avaliagdo e
" autenticagdo. Destacam-se como vantagens desta técnica o melhor desempenho
principalmente frente aos problemas de iluminagéo e posicionamento' espacial.

Este trabalho engloba duas areas de conhecimento distintas. A prirri‘eira, abordando aspectos
da extracéo da forma tridimensional da face humana e a segunda o reconhecimento facial. A
metodologia de extragdo da geometria baseia-se no método de Perfilometria de Fourier para
obter a forma geométrica das faces. A metodologia de reconhecimento de faces divide-se em
duas abordagens distintas: A primeira delas do tipo algoritmica, por Raciocinio Baseado em
Casos - RBC empregando da distancia de Hamming como medidor da similitude entre duas
formas de faces e a segunda do tipo conexionista, baseando-se no .emprego de Redes
Neurais Artificiais ~RNA do tipo FuncOes de Base Radiais - FBR, para a classificagdo das
faces.

O modelo de reconhecimento adotado nesta tese é o da verificagdo, onde o individuo se
apresenta previamente e ao sistema € atribuida a tarefa de verificag8o da veracidade da
identidade alegada. A inspiragdo biol6gica esta totalmente presente neste trabalho, em
primeiro lugar porque os seres humanos, no processo de reconhecimento de seus
semelhantes, utilizam se das faces humanas e a forma da face € uma das grandezas
identificadoras.Em segundo lugar porque as metodologias de reconhecimento inspiradas em
Redes Neurais Arificiais sdo inerentemente paradigmas biol6gicos.

" Finalmente empregando uma grande base de faces humanas tridimensionais, sio mostrados
os resultados da aplica¢do dos paradigmas de verificacdo desenvolvidos, comparando-se 0s
resultados obtidos através de uma anélise detalhada.



Abstract

This thesis proposes a new methodology of human faces recognition, different from the
traditional methods that use two-dimensional images and gray levels. The paradigm proposed
here uses the geometric form of the face as evaluation parameter for authentication. The
viabilization of the use of the tridimensional faces is being possible in the days today, due to
the increase of the capacity of processing of the new computers. The advantages of this
technique are the best acting mainly front to illumination problems and geometric positioning.

This work involves two different knowledge areas. The first, approaching aspects of the
human face extraction in a three-dimensional way and second the facial recognition. The
methodology for the extraction of the geometry bases on the method of Fourier Perfilometry to
obtain the geometric form of the faces. The methodology for the recognition of faces are
divided in two different approaches: The first of them, the algorithmic type by Case Base
Reasoning uses the distance of Hamming as meter of the similarity between two forms of
faces and the second, a conexionist model, basing in the use of Artificial Neural Networks with
Radial Basis Functions, for the face’s classification. ’

The recognition model adopted in this thesis is the verification’s method, where the person
previously identifies itself and to the system is atiributed the task of verification the
truthfulness of the alleged identity. The biological inspiration is totally present in this work, in
first place because the humans, in the process of their fellow creatures' recognition uses the
human faces and the form of the face is one of the identifier greatness used. In second place
this is due because the inspired recognition methodologies like Artificial Neural Networks are
inherently biological paradigms. ’

Finally using-a huge base of tridimensional human faces, are shown the application‘s results
of the developed verification paradigm, being compared the results obtained through a
detailed analysis.
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Capitulo 1

Introducao

N6s alcangamos mais do que sabemos.
N6s sabemos mais do que entendemos.
Nés entendemos mais do que podemos explicar.

- Claude Bernard, (1813 - 1878).

reconhecimento de individuos ¢ a base da cultura de credibilidade da atual
) sociedade humana. O sucesso na satisfacdo desta necessidade esta }Tnnemente
interligado com a capacidade dos individuos em se identificarem com confidnca.
Atualmente esta tarefa é realizada por paradigmas de autenticacdo como assinatura, impressao

digital, faces e outros. Dai a importancia do reconhecimento na estrutura social em que hoje se
vive.

Neste paradigma sociocultural alguns mecanismos e/ou procedimentos garantem a necessaria
confian¢ca nos métodos adotados. Os principais recursos aceitos atualmente na autenticagédo de
individuos estéo baseados no reconhecimento indireto de assinaturas, impressoes digitais, voz
e face. Nenhum deles, porém pode ser considerado tecnologicamente suficientemente
desenvolvido a ponto de poder ser considerado o melhor método.
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O reconhecimento de faces humanas €é a mais natural das técnicas biométricas. Os préprios
seres humanos a utilizam na tarefa de identificacdo de seus pares. Eles sdo capazes de
detectar e identificar faces com perfei¢cado mesmo em um cenario complexo com um minimo de
esfor¢o. Reconhecer faces é uma tarefa que os individuos repetem milhares de vezes
diariamente e com extrema rapidez. Apesar dos individuos reconhecerem faces com facilidade,
esta € uma tarefa extremamente complexa. Ela envolve a captura e processamento de
inimeras informagbes associadas ou n&o a informagbes adquiridas anteriormente e
armazenadas na memoria. Dos sentidos humanos, a visdo é a que se constitui na principal
ferramenta de captura de informagdes para a tarefa de reconhecimento.

Um dos principais aspectos positivos do reconhecimento de faces em humanos é sua robustez,
eles séo capazes de reconhecer imagens distorcidas (como no caso de caricaturas estudadas
por Benson e Perrett [Benson e Perrett, 1991]), imagens com poucos detalhes como a
apresentada na, figura 1.1, imagens com detalhes ocultos (individuos com 6culos escuros p.
ex.), bem como imagens invertidas (conforme reportado por Diamond e Carey [Diamond e
Carey, 1986]). Somos capazes de reconhecer faces tdo facilmente que alguns cientistas
acreditam que no cérebro humano exista uma regido dedicada e treinada para este tipo de
processamento. Selos de correio e cédulas monetarias s&o um bom exemplo do uso da
habilidade humana de reconhecimento de faces, onde falsificagbes sdo facilmente detectadas
através da capacidade aitamente desenvolvida de memorizacio e reconhecimento.

Figura 1.1 Imagem de individuo conhecido com baixa resolugéo.
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A compreensao dos mecanismos que o cérebro humano emprega no reconhecimento de faces
constitui ainda hoje um desafio para neurologistas e psicélogos.

Construir uma maquina capaz de reconhecer automaticamente um individuo com confiabilidade
e eficiéncia, implica no conhecimento dos mecanismos .biopsicolégicos que 0 homem utiliza
para resolver esta tarefa. Nesta linha de raciocinio a solugdo do problema proposto nesta tese
remete ao uso de inspiragdo biol6gica através de técnicas computacionais modernas como a de
inteligéncia artificial. Os principais paradigmas da inteligéncia artificial aplicaveis a este caso
sd0 as Redes Neurais [Cao et al., 1999], [Coimbra et al., 1999), [Cottrell e Fleming, 1990],
[Edelman et al., 1992], [Garcia, 1999], [Ham e Park, 1999], Algoritmos Genéticos.[Bala et al.,
1998], [Bala et al., 1995], [Huang e Wechsler, 1999], Raciocinio Baseado em Casos [Aamodt e
Plaza, 1994], [Barreto, 2001], {Zimmermann et al., 2002] e Arvores de Decis&o [Bala et al.,
1998] , [Huang et al., 1996],

1.1 Motivagao e Justificativas

O reconhecimento de faces humanas é um capitulo aberto, apenas iniciando seu
desenvolvimento. As técnicas existentes propostas para tal tarefa ndo atendem os requisitos
metrolégicos e operacionais quanto ao grau de incerteza dos resultados e velocidade de
processamento.

A grande maioria dos sistemas de reconhecimento de faces existente emprega basicamente
imagens 2D e.processamentos estatisticos para tomadas de decisdo. Estas tecnologias néo
oferecem ainda o grau de confiabilidade desejado para a maioria das aplicagdes a que se
propdem, deixando espago para que muito ainda se possa fazer com o aperfeicoamento das
técnicas existentes e/ou desenvolvimento de novas.

Acredita-se que a o principio de reconhecimento aqui proposto, baseado na forma da face, tem
mais chances de sucesso que 0os métodos tradicionais com imagens 2D e niveis de cinza. Isto
se deve a invaridncia do método com a iluminagédo e a possibilidade de compensagdo do mau
posicionamento espacial da face.

O sistema desenvolvido neste trabalho procurara através de uma combinagdo de técnicas
atingir melhores desempenhos que 0s sistemas convencionais existentes, buscando
principalmente uma maior robustez quanto a adversidades das condi¢ées de iluminagio e
posicdo geométrica da face.

Esta tese trata o termo “reconhecimento” como um termo biométrico genérico que engloba
tanto o processo de “verificacdo” como o de “identificacdo” da identidades de individuos.
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1.2 Objetivos

O principal objetivo deste trabalho € o de desenvolver uma técnica potencialmente robusta para
o reconhecimento de faces humanas, combinando uma metodologia de aquisigdo e
processamento de formas de faces humanas conjugada com uma metodologia de
reconhecimento.

1.3 Concepcao e Aspectos Inovadores da Tese

A abordagem de reconhecimento de faces proposta neste trabalho utiliza técnicas de
iluminag&o estruturada [Harding, 1999], [Mass, 1999] e [Sorgel e Robert, 1999] para medir a
geometria da face. Os dados da forma da face sédo obtidos através de uma cdmera que captura
a imagem da face com as franjas de luz obliquamente projetadas sobre ela. No processamento
da imagem utiliza-se o método da anélise de fase das franjas pr_ojetadas [Gasvik, 1995],
[Robinson e Reid, 1993] e [Takeda e Mutoh, 1999]. Na figura 1.2; pode-se ver o diagrama
esquematico de tal sistema. Neste trabalho, com vistas a uma interbomparaqéo da eficiéncia
dos métodos usados para a classificacdo da forma da face, o reconhecimento sera realizado
através de dois paradigmas distintos: (i) Raciocinio Baseado em Casos - RBC, (ii) Redes
Neurais Artificiais - RNA. No método por RBC usa-se como classificador a Distdncia de
Hamming - DH entre a face sob teste e a face padrdo. No método por RNA serad implementada
uma rede do tipo Funcdo de Base Radial - FBR como classificadora. Mais detalhes sobre o
sistema de reconhecimento aqui proposto sdo descritos nos capitulos 4, 5 e 6.

Céamera

Luz
Estruturada

Figura 1.2 Diagrama esquematico do Sistema de Aquisicio de Faces Humanas - SAFH.
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O uso dos dados extraidos das formas de faces como entrada para um sistema de classificagao
€ biologicamente natural e plausivel. Ndo se tem noticias até agora da existéncia de sistemas
de reconhecimento que utilizem especificamente estas técnicas conjugadas.

1.4 Aplicabilidade

A principal aplicagdo deste tipo de sistema de reconhecimento estd associada & area de
-seguranga. Sdo potencia‘is‘ interessados os fabricantes e usuérios de sistemas de controle de
acesso de individuos a locais e ou informagdes. Indiretamente a tecnologia desenvolvida tem
sua aplicabilidade aumentada pois fundamentalmente é um sistema de reconhecimento de
padrdes podendo atender as mais diversas demandas, como por exemplo, automatizacio de
linhas de producgéo industriais.

Apé6s o final da guerra fria, grandes empresas internacionais, antes fabricantes de radares e
outros grandes sistemas de seguranga para as superpoténcias, voltaram seus interesses para
as areas de seguranga mais especificas, a exemplo de uma empresé localizada em Liege' que
havia desenvolvido um sistema de alarme baseado em som e estava desenvolvendo um
sistema combinado com viséo, usando inspiragao biolégica para a localizagéo de invasores em
locais protegidos [Bottemanne et al., 1994].

1.5 Apresentacao do Trabalho

Este trabalho est4 dividido em mais 8 capitulos conforme descrigdo sucinta feita a seguir:

i.  Capitulo 2 - Apresenta os sistemas biométricos existentes incluindo uma apresentagdo
e discussio sobre os procedimentos de avaliagdo metrolégica e operacional destes.

ii. Capitulo 3 - E apresentada uma revisdo bibliografica dos Sistemas de Reconhecimento
de Padrbes - SRP e de dos Sistemas de Reconhecimento de Faces Humanas - SRFH
abordando as técnicas, discussbes dos parametros relevantes e processos
convencionais utilizados na solugdo do problema.

iii. Capitulo 4 - Apresenta as técnicas existentes para medi¢gdo da geometria e descreve
detalhadamente a técnica utilizada neste trabalho. Aborda o principio de
funcionamento, aspectos Opticos € matematices envolvidos, bem como discute os
aspectos praticos da montagem do experimento apresentando suas vantagens e

' Liege - Provincia Belga.
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Vi.

vii.

desvantagens. Apresenta também a base de dados de faces construida e as
consideragdes relativas a este trabalho.
Capitulo 5 - Descreve o0 RBC como um dos paradigmas de classificagdo adotado. Sdo

abordados aspectos tedricos e praticos dentre eles a metodologia de minimizagdo de
erros geométricos. Também s&o apresentados a concepgdo do sistema e os algoritmos

utilizados.
Capitulo 6 - Apresenta a abordagem da classificagdo por métodos: ‘conexionistas
baseados em RNA's. O paradigma utilizado é o da FBR fazendo uma breve
comparag¢do com outros modelos. Abordam-se aspectos teéricos e praticos das RNA's
e em especifico da FBR, suas vantagens e desvantagens.

Capitulo 7 - De cunho essencialmente experimental, apresenta a concepgéo do sistema
e os resultados obtidos com os ensaios realizados pelas duas abordagens de
classificagio descritas nos capitulos 5 e 6. Também séo discutidos os resultados dos
ensaios. .

Capitulo 8 - E o fechamento do trabalho onde se discute os resultados experimentais
da classificacdo das faces pelos paradigmas adotados e:a interpretagbes destes.
Apresentan-se sugestdes de melhoria e continuidade do trabalho.
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Capitulo 2

Biometria

Humanos nunca planejario uma invengio mais bonita, mais simples
ou mais direta do que a natureza, porque nas invengdes dela,

nada esta faltando e nada é supérfiuo.

- Leonardo Da Vinci, (1450-1519).

jometria’, num sentido amplo, é 0 uso da matemética e estatistica aplicadas a
biologia. No dominio deste trabalho serd adotada uma definicdo mais especifica onde

" a “Biometria ¢ a medi¢do de caracteristicas fisicas ou comportamentais tunicas em
seres humanos usadas para a verificagdo da identidade destes” [Mansfield e Roethenbaugh,
1998]. Enquanto a palavra biometria parece ser relativamente nova, ela quantifica a mais antiga
das técni_cas de reconhecimento de individuos usada por humanos [Chandrasekaran, 1997]. Na

! Biometria. i.Ramo da ciéncia que estuda os seres vivos ii. Célculo da duragdo provéavel da vida. iii. Biometria
estatistica. Parte da estatistica que investiga atributos biolégicos quantitativos pertinentes a uma populagdo de seres
vivos [Ferreira, 1986]. iv. Estudo das medidas e de estruturas e 4rgdos de seres vivos, bem como da importancia
funcional dessas medidas; biométrica v. Biometria ramo da estatistica relacionado a ecologia, no qual se estudam as
caracteristicas biolégicas quantitativas de uma populagao [Houaiss et al., 2001}.
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lingua portuguesa, o primeiro registro desta palavra ja é verificado no ano de 1913 [Houaiss et
al., 2001].

Em se tratando de biometria no dmbito dos seres humanos, existem dois tipos de paradigmas
biométricos que s&o o comportamental e o fisiolégico. A biometria fisiol6gica deriva da medicédo
direta de caracteristicas fisicas de uma parte do corpo humano como a impressao digital, iris,
retina, faces e outras que serdo abordadas com mais detathes a frente neste capitulo. Por outro
lado a biometria comportamental esté baseada nos dados derivados das agées de um ser
humano, que indiretamente refletem as caracteristicas deste individuo. Sdo exemplos de
biometria comportamental a andlise da voz, assinaturas e gestos. Geralmente as grandezas
observadas na biometria comportamental possuem o tempo como fator métrico de
discriminagdo. Na maioria dos casos a biometria fisiol6gica apresenta resultados com menor
indices de erros.

2.1 'Os Sistemas de Reconhecimento

Os sistemas de reconhecimento podem ser classificados em dois grandes grupos que s&o:
i. Sistemas de ldentificacdo
i Sistemas de Verificacdo

Em sistemas de verificagdo [Mansfield e Roethenbaugh, 1998] as caracteristicas de um
individuo desconhecido s&0 comparadas com as caracteristicas de um individuo em particular®
com o objetivo de verificar a identidade deste. Caso tipico de quando o individuo se identifica
previamente e o sistema simplesmente verifica a veracidade da informagdo com os dados
reivindicados. Uma aplicagdo tipica € a do uso no sistema bancario onde o individuo
previamente cadastrado fomece seu Nimero de ldentificagdo pessoal - NIP e apds submete-se
a checagem biométrica. O sistema determina o grau de coincidéncias existentes nas
caracteristicas biométricas do individuo que, uma vez sendo superior ao limiar de classificagao
previamente estipulado, considera o individuo positivamente identificado.

Em sistemas de identificacdo [Mansfield e Roethenbaugh, 1998] as caracteristicas biométricas
do individuo desconhecido sdo comparadas com as caracteristicas dos individuos conhecidos
pertencentes a uma base de dados® com o objetivo de achar o elemento da base que melhor
se adapte a estas caracteristicas, o qual sera assumido ou ndo como elemento correspondente

2"One-to-one".

* *One-to-many".
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dependendo dos niveis de aceitagdo/rejeicdo do sistema. Usado quando ndo se tem
previamente nenhuma indicagdo de quem seria o individuo no universo do banco de dados. Um
sistema policial de vigilancia em aeroportos, por exemplo, compararia as caracteristicas de um
individuo com as de uma base de dados de elementos procurados.

Os esforgos dos sistemas de identificacdo e verificagcdo diferem substanciaimente [Golfarelli et
al.,, 1999]. No processo de verificagdo o sistema compara dois individuos, na identificagdo o
indiViduo é comparado contra todos-do grupo [Philips et al., 2000]. Esta é na realidade uma das
maiores diferencas entre estes dois tipos de sistemas de reconhecimento.

E importante ressaltar as diferencas entre estes dois sistemas de reconhecimento, pois um
sistema projetado para verificagdo nao funciona para identificacdo e vice-versa. As diferencas
residem no tipo de aplicagio do sistema e conseqiientemente na arquitetura de implementagéo
do mesmo. Enquanto na identificagdo o tempo gasto para a tarefa depende do tamanho da
- base de dados (quantidade de individuos na base), na verificagdo o sistema ndo é dependente
do nimero de individuos da base. Em sistemas de identificagcdo o desempenho da busca na
base de dados &€ uma preocupagido adicional. Nestes deve-se procurar empregar algoritmos
para otimizagdo do armazenamento e recuperagéo dos dados, bem como reduzir ao maximo a
quantidade de informagdo armazenada tendo em vista o espago a ser ocupado e o tempo de
processamento das informacdes.

Apesar de que o escopo desta tese trata de um sistema de verificagdo a maioria dos conceitos
e procedimentos que aqui serdo firmados e discutidos valem, sem restrigdo, para 0s sistemas
de identificacio.

2.2 Biometria Como Paradigma de Verificagcao

A verificagcdo de individuos tem sido feita, tradicionalmente, por dois modelos que se baseiam
em se “conhecer” alguma informagao ou por se “ter” algum dispositivo que se qualifique para
tal. A verificagdo pelo conhecimento é o caso classico do uso de senhas alfanuméricas
enquanto a verificagdo pela posse trata-se do uso de dispositivos que s6 o individuo qualificado
possui, como chaves, por exemplo.

Os NIPs foram os primeiros autenticadores a serem usados em sistemas de reconhecimento
automatico. Contudo, deve-se ressaltar que o reconhecimento é do NiP e néo do individuo que
o possui. O mesmo se aplica a sistemas baseados em cartdes magnéticos, “smart cards”,
chaves eletrdnicas e outros. Pode-se faciimente reconhecer o NIP mas ndo necessariamente o
individuo que o esta apresentando.
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Estes dois métodos ndo sdo satisfatoriamente seguros, visto que “senhas™ podem ser
descobertas ou esquecidas e “chaves” podem ser roubadas ou copiadas. Neste sentido a
biometria vem preencher uma lacuna de seguranga em sistemas de verificagio, pois ao invés
de se basear em “conhecer” ou “ter” ela fundamenta no “ser”. Na figura 2.1 pode-se ver um
diagrama desta inter-relacéo.

Caracteristicas biométricas s&o inerentes ao individuo, sendo quase impossiveis de serem
roubadas, copiadas ou esquecidas. Um individuo pode esquecer seu cartdo ou seu NIP, mas
niao pode esquecer ou perder seus dedos, voz, olhos ou face.

Todavia ndo se deve desprezar completamente a contribuicio dos paradigmas “ter” e
“conhecer” visto que quando se busca um aumento da seguranga em sistemas de verificagao o
modelo mais seguro, é na realidade uma combinacdo dos trés. Por exemplo, cartdes plasticos,
mesmo que do tipo inteligentes“, quando usados sozinhos, s&o inseguros, visto que podem ser
esquecidos, perdidos, roubados € ou tomarem-se ilegiveis. Um aumento na seguranca pode
ser atingido através da utilizagdo de diferentes técnicas combinadas, onde os pontos fortes de
uma determinada técnica compensem os pontos fracos de outra. Neste sentido, o uso de um
sistema de verificago hibrido que utilize mais de um dos paradigmas>acima é 0 mais indicado.

Figura 2.1 Biometria e os paradigmas da verificagdo.

*"Smart cards".
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2.3 Caracteristicas Desejaveis

A principio qualquer caracteristica biolégica mensuravel pode ser usada como grandeza

biométrica. Porém existem alguns aspectos metrolégicos e operacionais que devem ser

observados na selecdo destas caracteristicas com o objetivo de melhorar o desempenho do

processo como um todo. Quanto aos aspectos metroldégicos da grandeza biométrica s&o
propriedades desejadas:

Universalidade: Cada individuo deve possuir a grandeza em questao.
Perenidade: A grandeza ndo deve mudar ao longo do tempo.

Singularidade: Cada individuo deve possuir um valor da grandeza diferente de outro
individuo.

Mensurabilidade: A grandeza deve ser de facil quantificacdo.

Quanto ao aspecto operacional dos sistemas de medicéo, sdo caracteristicas desejaveis:

Vi.

Vii.

Desempenho: Em termos da precisdo conseguida com a medida da grandeza.
Aceitabilidade: Deve existir aceitabilidade da medigio por parte dos usuarios.
Segurancga: Deve ser robusta contra fraudes.

Tempo de Processamento: O tempo de processamento do reconhecimento deve ser o

menor possivel.

Facilidade de Uso: O sistema deve ser de facil manuseio por qualquer tipo de

individuo.
Privacidade: As informagdes pessoais devem permanecer seguras nos sistemas.

Custo: Baixo custo é sempre uma meta a ser atingida.

2.4 Avaliacao de Desempenho de Sistemas Biométricos

O desempenho de um sistema de reconhecimento biométrico & sem duvida o fator mais

importante na andlise da aplicabilidade destes sistemas. Os principais fatores de qualificacdo

estdo relacionados com a velocidade de processamento e 0s erros de classificagio.
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2.4.1 Abase de dados

A avaliacdo de um sistema biométrico se d4 através da intercompara¢do dos individuos de uma
base de dados. A base de dados é em geral composta de varios individuos com identidades
diferentes bem como um numero de variagdes em tommo de cada um. No processo de
verificagdo o nimero de individuos distintos presentes na base de dados esté relacionado com
o nimero de individuos distintos que se deseja autenticar. J4 o niimero de variagées de um
mesmo individuo depende ‘do algoritmo de classificagdo utilizado, bem como da amplitude das
variagdes existentes para cada um.

2.4.2 A Classificagao

No processo de classificacdo de um sistema de validagdo biométrico o individuo sob teste
primeiramente apresenta-se alegando determinada identidade. Assim, através de um processo
de classificagdo propriamente dito este individuo é comparado, com base em determinados
pardmetros, as caracteristicas do individuo que este alega ser e que estdo armazenadas na
base de dados. O resultado desta comparagdo é um valor de pontuagéo entre zero (0) e um (1).
Assim, se este valor estiver acima do Limiar de Classificagdo - LC faz com que o individuo seja
admitido como pertencente & classe da qual ele declarava pertencer. Se o resultado da
classificagdo produzir um valor menor que o LC o individuo é considerado n&o pertencente a
classe alegada. Neste trabalho, convencionou-se associar individuos que pertencem a uma
mesma classe a valores préximos de um (1) e individuos de classes diferentes a valores
préximos de zero (0).

Na classificagdo aqui realizada, cada individuo serd comparado contra 0s outros restantes da
base de dados. Este procedimento é feito para todos os individuos da base de dados.

A populagdo de individuos serd separada entdo em duas grandes classes chamadas de
classes dos lobos e classe das ovelhas. A classe dos lobos pertenceréo todos os individuos da
base de dados menos aquele que estd sendo verificada a identidade. A classe das ovelhas
pertencerdo os individuos que estdo sendo verificados a identidade e suas variagdes. E muito
importante o entendimento desta concepgdo, pois, neste trabalho, toda a metodologia de
avaliagéio dos sistemas biométricos seré construida em cima destes conceitos. Na figura 2.2
pode-se ver uma representacéo tipica destas distribuicdes. '
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Figura 2.2 Distribuicdo probabilistica de lobos e ovelhas e suas taxas de erros.

A figura 2.3 mostra um banco de dados tipico e hipotético com 5 individuos diferentes onde
cada um ¢ verificado ¢ontra todos os outros gerando um total de 25 resultados. Supde-se ainda
existir alto grau de correlagdo entre somente dois individuos (B e C) podendo significar serem
estes o0 mesmo individuo. O resultado dos testes serd uma pontuacdo de 0 a 1 para cada
combinacdo. Como possuimos N = 5 temos a certeza de que pelo menos cinco elementos
serdo coincidentes e receberdo assim uma pontuagio alta. Ainda como existem dois elementos
com alto grau de correlagdo (B e C) espera-se uma pontuacgio alta também para este par com

valor dependendo da correlagéo entre elementos. Os outros (N *N)—(N—-2*n) valores
serdo os que possuem baixo grau de correlagdo.

A distribuicdo dos resultados deste caso hipotético é semelhante a da figura 2.2 onde a
distribuicdo de ovelhas representa a distribuicio dos N +2*n elementos com alto grau de

comrelagéo e a distribuicdo de lobos representa os N*N —(N +2*n) individuos com baixa

correlagio.
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Verificagbes

Base de dados AA
de N Individuos AC

BC— Distribuigao
BD de Ovelhas

| Distribuigao ce
- de Lobos CE

n Pares EA
de Individuos =
. ED
Correlacionados EC

Figura 2.3 Distribuicbes das populagbes em um processo de verificagéo.

2.4.3 Analise do Limiar de Classificacdo

Muitos indices podem ser usados para a qualificagdo de sistemas de medicdo biométricos
{Mansfield e Roethenbaugh, 1998}, [Philips et al.,, 2000], porém os mais importantes,
representativos e aceitos intemacionalmente pela comunidade cientifica s&o a Taxa de Falsa
Aceitagdo - TFA, Taxa de Falsa Rejei¢éo - TFR e a Taxa de Mesmo Erro - TME [Golfarelli et al.,
1999].

Estas taxas sdo obtidas aplicando-se a teoria da decisd@o estatistica a qual auxilia a tomada de
decisdes acerca de populagdes, baseadas nas informagdes das amostras destas.

Supondo que a situagdo mais critica seja a de que um sistema de seguranga possa admitir
individuos ndo credenciados, estipula-se como Hip6tese Nula - Ho que o0s individuos sejam
pertencentes a populacgio dos credenciados e como Hipétese Alternativa - Hy que os individuos
pertengam a populacio dos ndo credenciados. E assim tenta-se refutar H.

Se uma hip6tese for rejeitada quando deveria ser verdadeira, diz-se que foi cometido um erro
do tipo | e se por outro lado for aceita uma hip6tese a qual deveria ter sido recusada, diz-se que
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foi cometido um erro do tipo Il. Nos dois casos anteriores houve uma deciséo errada ou um erro
de julgamento.

Na préatica 0 que se busca é a minimizagéo dos erros de decisdo. Nem sempre isto é possivel
pois em geral a diminuigdo de um acarreta o0 aumento do outro. Em geral a diminuigdo de
ambos é conseguida somente através do aumento do tamanho das amostras das populacdes.

Taxa de Falsa Aceitacdo - TFA

E a probabilidade de cometer um erro do tipo Il, onde individuos impostores séo aceitos quando
nédo deveriam ser. A TFA Representa a probabilidade dos lobos serem aceitos, assim:

Total de Falsas Aceitagoes
TFA

= 2.1
Total de Tentativas Fraudulentas @n

Esta taxa caracteriza-se pela situagéo onde o sistema erroneamente: aceita um individuo sendo
que este nao pertence a populagédo dos credenciados. '

TFA's sdo caracteristicas de sistemas com larga tolerdncia de classificacdo.Também sdo
conhecidos por sistemas tolerantes, onde uma alta TFA significa falha de seguranca.

Taxa de Falsa Rejeicdo - TFR

E a probabilidade de cometer um erro do tipo |, onde individuos legitimos n&o sdo aceitos
quando o deveriam ser. A TFR representa a probabilidade das ovelhas serem rejeitadas, assim:

_ Totalde Falsas Rejei¢bes
Total de Tentativas Legitimas

TFER 2.2

Esta taxa caracteriza-se pela situagiio onde o sistema erroneamente rejeita o individuo em
questdo, sendo que o individuo pertence & populagio dos credenciados.

TFR’s séo caracteristicas de sistemas com estreito grau toleréncia de classificagdo. Num
contexto mais comum s&o ditos sistemas rigidos, onde uma alta TFR significa alta seguranga.

Taxa de Mesmo Erro - TME

Representa o ponto onde as taxas TFA e TFR possuem 0 mesmo valor. Na figura 2.4 vé-se a
distribuicio das TFA e TFR em fung¢fo da variagdo do limiar de classificacéo.
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Note que as duas taxas possuem comportamento antag6nico. Ao se aumentar uma delas a
outra diminui e vice-versa. Este comportamento muitas vezes dificulta a interpretacdo do
desempenho dos sistemas de verificagdo. Em contrapartida a TME é um indice tGnico que pode
ser usado para expressar os erros de um sistema biométrico de reconhecimento.

A TME pode ser usada na avaliagdo de sistemas biométricos, usando-se uma mesma base de
dados para todos os sistemas sob teste. Também pode ser usada na avaliagdo da grandeza
biométrica, utilizando-se um mesmo sistema biométrico e varias grandezas sob teste.

Toxa de Erros

Limiar de Classificagdo
Lc

08 1.0
Limiar / Pontuagdo

0 0.2

Figura 2.4 TFA e TFR em fung¢do do Limiar de Classificagao.

2.4.4 O Dilema do Limiar de Classificagao

Somente em sistemas de validac¢ao ou identificagéo ideais ou reais de alto desempenho as TFA
e TFR sdo-zero. Na grande maioria dos sistemas comerciais existentes, as taxas TFA e TFR
ndo sdo nulas. A figura 2.2 mostra a transposi¢cdo das distribuicbes caracterizando uma
situagdo em que qualquer que seja o valor do limiar de classificagdo escolhido ndo separara
completamente as duas populacdes. Taxas de erros com valores ndo nulos levam sempre ao
problema da escolha do limiar de classificacdo e suas implicagdes no desempenho e aplicacdo
do sistema. A escotha do limiar devera ser de um valor tal que ndo sejam aceitos todos os
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indivfduos e que também nao sejam rejeitados todos da base de dados. O sistema deve operar
entre estes dois extremos.

-

O valor da TFA representa que parcela da populacio de lobos consegue ser autenticada
positivamente quando deveriam ser rejeitados e o valor da TFR representa 0 quanto da
populacdo de ovelhas é rejeitada quando deveriam ser aceitas. Estes valores ocorrem aos
pares, isto é para cada TFR existe uma TFA correspondente. Nestes casos o dilema reside no
fato de que ao se procurar estabelecer uma baixa TFA, minimizando o aceite de lobos, também

se esta aumentando a TFR, ou seja se estd aumentando a restricio de aceite para ovelhas e
vice-versa.

Curvas de Performance - CP

A figura 2.5 mostra o grafico da Curva de Performance - CP°® a qual expressa a relagdo
intrinseca entre a TFA e TFR.
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Figura 2.5 Curva de Performance da TFA e TFR.

5 Também conhecida como "Receiver's Operating Characteristic” (ROC) [Gutta et al., 1995], "Detection Error-Regect
Trade-off Curve" (DETC) [Golfarelli et al., 1999] ou "Performance Curve" (PC) [Philips et al., 2000] .
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Quanto menor o valor da TME menor sera a drea abaixo da CP e conseqiientemente melhor o
desempenho do sistema. A figura 2.5 apresenta duas curvas correspondentes a dois sistemas
com comportamentos diferentes. Pode-se ver que um sistema representado pela CP pontithada
(TME") tem menores TFA's e TFR's que um outro representado pela CP continua (TME).
Sistemas com menores taxas de erro representam sistemas com melhores caracteristicas
classificadoras. Também é comum definirse a TME como sendo uma Freqiiéncia de

Cruzamento - FC [Ruggles, 98 A.D.] sendo expressa na forma 1: X , onde :

1

X=—— 2.3
IME @3

e X é geralmente arredondado para um ndmero inteiro [Thian, 2001].

Tabela de Contingéncia

Os resultados da classificagdo podem ser sumarizados em uma tabela de contingéncia como a
mostrada na tabela 2.1.

Tabela 2.1 Tabela de contingéncia genérica dos dados de uma classificacao.

Classificagédo
Pbsitiva Negativa Totais
Ovelhas (%j 100 -TFR TFR 100
Lobos (%) TFA 100-TFA 100

Verdade

Totais 100-TFR+TFA  100-TFA+TFR 200

2.5 Técnicas Biométricas Classicas

As principais medidas biolégicas utilizadas, tanto fisiolégicas como comportamentais, sdo:
i. impressdes Digitais
ii. Geometria da Médo

iii. Face
iv. lris
V. Retina

vi. Vascularizacao
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vii. Voz
viii. Assinatura
iX. DNA

2.5.1 Impressao Digital

E conhecido por todos que a impressio digital de um ser humano é singular. Impressoes
digitais sdo essencialmente representagdes graficas do tipo fluxogramas. Suas formagdes
dependem de condigdes iniciais na formagdo embrionaria do ser. Esta é uma das mais antigas
grandezas biométricas usadas em reconhecimento e de maior maturidade, sendo plenamente
aceita como técnica de identificagdo em casos forenses.

O padrdo de uma impressao digital é obtido tipicamente por uma das seguintes técnicas:

i. Através do escaneamento de uma imagem impressa obtida pelo pressionamento do
dedo envolvido por tinta fresca em uma folha de papel

ii. Por um escaner de impressdes digitais que extrai a imagem diretamente do dedo do
individuo.
A classificacio se faz através da andlise das posigdes e quantidades de confluéncias e
divergéncias do padrao digital.

Um dos primeiros relatos de sua aplicagdo reporta & China no século XIV, onde pais usavam a
impressdo digital dos pés das suas criangas para diferencia-las de outras. A primeira
classificacdo sistematica de impressées digitais foi estabelecida durante a ocupagio da india
pelos ingleses no século XVII que um policial de nome Henry [Ruggles, 98 A.D.]. Ainda hoje
varias instituicbes em todo 0 mundo tém pesquisado a respeito inclusive o FBI°. Esta técnica é
a mais usada comercialmente até esta data em bancos e em controle de acesso de éareas
restritas.

2.5.2 Geometria da Mao

-Esta técnica é baseada no fato dos individuos possuirem a forma da m&o bem definida. Varios
séo os sistemas usados para a medigdo que podem ser classificados em mecanicos e 6pticos.
Cada sistema utiliza paradmetros de controle préprios como comprimento de dedos, largura, etc.
E interessante salientar que apesar do (:rescimento_ e envelhecimento do corpo humano, a
geometria ndo muda significativamente apés certa idade [Ruggles, 98 A.D.].

S “FBI - Federal Bureau of Investigation”.
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2.5.3 Face

O reconhecimento de faces é uma técnica relativamente nova e em expansdo devido ao
recente surgimento e barateamento dos sistemas de aquisicdo de imagens. E um a técnica
bastante passiva e natural, pois n3o exige que o individuo a ser reconhecido se posicione
precisamente em relacdo ao sistema de cameras. A face pode ser capturada a alguns metros
de distancia. E uma técnica ndo invasiva, ndo oferecendo nenhum tipo de risco a saide do
usuario. A desvantagem € que o sistema ndo é capaz de reconhecer gémeos idénticos.

O reconhecimento se dé através da imagem adquirida da face, que basicamente pode ser do
tipo bidimensional ou tridimensional. Medidas geométricas da face como disténcias entre olhos
e nariz, curvatura da boca e outras ou como 0 uso de imagens da face como um todo sdo
algumas das técnicas usadas na classificagdo de faces. E um sistema essencialmente
inspirado na biologia visto ser esta a maneira com que os humanos reconhecem 0s seus
semelhantes. Ao longo deste trabalho serdo exaustivarente apresentados todos os detalhes a
respeito desta técnica. '

'2.5.4 Iris

Um processo caético rege a fonmagdo do padrdo da iris no individuo durante seu processo de
formagdo embrionédria. Este padrdao é admitido como sendo singular para cada individuo,
mesmo em gémeos idénticos [Daugman, 1995], sendo altamente estavel ao longo da vida do
individuo.

A medigdo do padréo da iris fornece alta taxa de certeza de reconhecimento, contudo por ser a
imagem do padrdo da iris muito pequena, requer-se um sistema de aquisigéo com lentes de
alta precisdo de foco e alta resolugéo, o que toma o sistema Gptico complexo e caro. Este
processo torna-se assim muito sensivel ao movimento do otho uma vez que se nestes sistemas
tem-se uma estreita profundidade focal, 0 que compromete a qualidade na aquisicdo da
imagem.

2.5.5 Retina

Leitores de retina verificam o padrac de vascularizagdo no fundo do otho. Isto requer que o
individuo olhe fixo para dentro de uma lente. Enquanto isto, um feixe de luz é introduzido no
olho até atingir a retina para que depois o padrdo de vascularizagdo seja adquirido. Embora
esta técnica produza alta taxa de certeza de identificagdo [Jain et al., 1999], a maioria dos
individuos tem sérias restricdes quanto & proje¢cdo de um feixe de luz dentro de seus olhos. Por
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outro lado o fato de que a retina possa refletir o estado de saide do individuo aumenta a
incerteza na identificacio.

2.5.6 Vascularizacéo

A tecnologia de padrdo vascular é semelhante a aquela do padrdo vascular da retina, na qual o
mapa de veias de méos, pulsos e faces s&o adquiridos com o uso de luz infravermelha. Existe
rejeicdo destas técnicas por individuos que se opdem ao uso de luz infravermelha sobre seu
€Oorpo.

2,5.7 Voz

A fala é produzida através de pulsos glotais que incidemn sobre as cordas vocais. Os pulsos

glotais variam muito rapidamente e por isto é dito terem componentes de alta freqiiéncia. Por
| outro lado as cordas vocais variam muito lentam;znte e a elas é atribuida a baixa freqiiéncia da
voz. Quando estas variagbes sdo capturadas, estas caracteristicas s&o usadas como
grandezas biométricas fisiolégicas e comportamentais. Também é sabido que a voz no possui
suficiente singularidade [Poh e Korezak, 2001] que permita o reconhecimento de individuos em
uma grande base de dados. Em algumas situagdes o alto nivel de ruido presente no ambiente
dificulta o processamento da voz, que também costuma ser prejudicado por problemas na
garganta como p. ex. rouquid3o.

Estes sistemas sdo faciimente fraudados pois gravagdes com a voz de um determinado
individuo pode enganar o sistema.

Apesar destes. problemas a voz é hoje largamente empregada como grandeza biométrica para
reconhecimento. Os seres humanos utilizam diariamente esta técnica, p.ex., ao falar pelo
telefone. Além disto o custo do sistema de aquisicdo do sinal de voz é bastante baixo, o que lhe
confere um futuro promissor.

2.5.8 Assinatura

A assinatura de cada individuo é bastante singular. Embora até esta data seja largamente
utilizada pela sociedade para reconhecimentos em documentos legais, possui grandes
problemas quanto & seguranga.contra fraudes. Também é conhecido que os individuos mudam
sua assinatura ao longo do tempo ou de acordo com sua disposicdo ou humor, dificultando a
tarefa de reconhecimento dos sistemas autométicos. Devido a estes fatores, aliados ainda a
possibilidade do uso de assinaturas falsas, a confiabilidade destes sistemas em geral é baixa.
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259 DNA

O DNA é uma técnica que esta sendo largamente utilizada na identificagdo de individuos. Os
recentes -avangos tecnolégicos. proporcionam cada vez maior rapidez neste tipo de
procedimento e conseqiiente barateamento de custos, viabilizando sua utilizagdo. Suas
aplicacfes vo desde a investigagdo de paternidade até a identificagdo de criminosos na
ciéncia forense. Por estes motivos, apesar do tempo de resposta e os custos. deste exame
estarem diminuindo, esta técnica ainda ndo esta disponivel para uso em controle de acesso e
ou informacgdes.

2.5.10 Qutras Técnicas

i. Odor corporal
ii.  Dobras da junta dos dedos

iii.  Ritmo de datilografia

2.6 Comparacao das Técnicas

Todos as técnicas biométricas possuem vantagens e desvantagens intrinsecas, porém em
termos gerais pode-se afirmar que terd maior potencial de sucesso a técnica que reunir a maior
quantidade de caracteristicas desejaveis, como as listadas na se¢do 2.3.

A tabela 2.2 mostra uma comparagdo entre algumas das principais técnicas biométricas
classificadas segundo a Taxa de Mesmo Erro - TME.

Quanto menor a TME mais singular & a grandeza biométrica. Apesar dos padrdes de retina e
iris fornecerem as menores taxas de erro, estas técnicas possuem as mais baixas taxas de
aceitabilidade por parte dos usuérios. A geometria da mdo e a impresséo digital possuem a
mesma TME, enquanto as grandezas comportamentais como voz e assinatura possuem as
mais baixas taxas de TME. Finaimente, a técnica da impressdo digital, ndo obstante sua
freqiiente associagdo com assuntos relacionados a crime, possui uma boa aceitagdo entre os
usuarios.

Além da similaridade com a técnica que 0s préprios seres humanos utilizam para reconhecerem
a si mesmos, o reconhecimento de faces possui uma das maiores aceitabilidades dentre as
técnicas de reconhecimento. Enquanto outras técnicas requerem uma agéo ativa do usuario, no
sentido de oferecer a grandeza biométrica ao sistema de medi¢do, 0 reconhecimento de faces
pode ser usado de forma passiva exigindo apenas que a imagem da face seja adquirida. Esta
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vantégem amplia o horizonte de aplicacbes uma vez que ela pode ser usada para
monitoramento policial p.ex., sem que o individuo fique sabendo que esta sendo monitorada
e/ou identificada.

Tabela 2.2 Comparacao entre técnicas biométricas [Ruggles, 98 A.D.]

Técnicas Biométricas Taxa de Mesmo Erro
-TB - - TME -
Retina 1:10.000.000
fris 1:131.000
Impressé&o Digital 1:500
Geometria da Méo 1:500
Assinatura 1:50
Voz 1:50
Face e Vascularizagdo Sem dados’

O reconhecimento de faces permite que individuos possam fazer visualmente a tarefa de
reconhecimento em imagens pois esta é a sua maneira natural de reconhecer. Com respeito 2
aquisicdo dos dados, & mais facil adquirir uma boa imagem de uma face do que de uma
impresséo digital (excluindo ainda aqueles 5% de individuos que n&o conseguem fornecer uma
impresséo digital suficientemente clara para uso em reconhecimento). As razdes para esta
dificuldade incluem cortes na pele, dedos com bandagens, calos, pele muito seca e/ou umida,
doenga de pele, sensores sujos efou manchados. Desvantagens similares se aplicam para a
identificacdo baseada na geometria da m&o. O uso destes leitores de impressdo digital e/ou de
maos pode transmitir germes devido ao contacto fisico exigido. Em contrapartida, um sistema
de reconhecimento de faces n&o requer limpeza de sua 6ptica, uma vez que a leitura é feita
sem contato fisico entre o equipamento e o individuo.

Outras técnicas como a do reconhecimento da iris e 0 da retina falham em individuos que usam
lentes de contacto colorida pois estas podem mascar a iris e a retina. Qutro problema é a
exigéncia de que o usuario posicione o olho de forma precisa e estética durante o processo de
aquisicdo, o que nao é tolerado por certos usuérios. Algums individuos tém sérias restricées a

7 Dados nao disponiveis por se tratar de tecnologias recentes {Ruggles, 98 AD ] .
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submeter-se a sistemas de aquisi¢cdo que introduza luz dentro de seu olho. Reflexos de 6culos
também podem impedir a aquisi¢do da grandeza.

Por outro lado, sistemas de reconhecimento de faces requerem somente uma camera de baixo
custo e ndo necessitam de precisdo no posicionamento pois seu campo focal é suficientemente
grande para cobrir uma ampla faixa de aquisigdo. Bons algoritmos de reconhecimento possuem
bom desempenho mesmo com reflexos de dculos, othos fechados e/ou expressdo faciais
diferentes. ’ :

2.7 Aplicabilidade Quanto a Curva de Performance

Através da figura 2.5 pode-se também analisar qual a CP do sistema é mais adequada para
determinadas aplicagbes. Um sistema que possui alta TFR é considerado um sistema
. recomendado para aplicagdes em alta seguranga, visto que, apesar deste rejeitar algumas
ovelhas este minimiza a aceita¢io de lobos. Um exemplo tipico da_ aplicacdo de um sistema
com este tipo de comportamento é a protegéo de informagdes sigilosas e/ou valores onde se
admite um certo grau de rejeicdo de individuos capacitados mas o aceite de um individuo néo
capacitado é falta muito grave. Ao se utilizar um limiar que aproxime os valores das TFA e TFR
como a TME, se estad adequando o sistema para aplica¢des do tipo gerais. Por outro lado, ao
se buscar aumentar a TFA tentando a minimizagdo de ocorréncias de falsas rejeigbes, se esté
concomitantemente diminuindo a TFR, ou seja, aumentando a tolerdncia do sistema para a
ocorréncia de falsas aceitagdes. Como exemplo de aplicag8o para este tipo de sistema podem-
se citar as 4reas de controle policial, onde ndo é importante a retengdo de alguns individuos
inocentes, mas é falta grave a dispensa de individuos procurados.

As TFA e TFR e suas inter-relagdes sdo intrinsecas da concepgéo de cada sistema e também
funcdo do limiar de classificagdo. Porém pode-se melhorar o desempenho destes através de
intervengbes no ambito do projeto buscando obter CP’s que produzam areas menores abaixo
da curva (figura 2.5).

2.8 A Importancia do Protocolo de Ensaios

Um protocolo de avaliagdo determina como ensaiar um sistema, desde os aspectos relativos a
selecdo dos dados até a medicdo do desempenho e interpretagéo e publicagdo dos resultados.
Fabricantes e pesquisadores de sistemas biométricos utilizam as TFR e TFA para qualificarem
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os seus sistemas biométricos. Grupos independentes como "International Biometric Industry
Association - IBIA"® e "Biometric Consortium - BC" estdo trabalhando neste sentido. Apesar
disto, ainda ndo existe um bom protocolo de ensaios, comum a todos, permitindo com que os
resultados alcangados individualmente sejam de dificil comparagao.

® " BIA - International Biometric industry Association”, defende os interesses da induistria biométrica.

 “BC - Biometric Consortium", foi criado pelo governo Americano, apoiado peio NIST, representa seus interesses em
pesquisa, desenvolvimento, ensaios, aplica¢des e regulamentagdes do setor.



43

Capitulo 3

Reconhecimento da Geometria Facial

Minha face é meu passaporte.

- Viadimir Horowitz, (1903-1989).

reconhecimento da geometria facial representa a principal contribuicdo deste
| trabalho. Neste capitulo serd apresentado um resumo das principais técnicas de
’ reconhecimento de padrles aplicaveis ao reconhecimento de geometrias (formas) e
das técnicas de reconhecimento de faces. O reconhecimento da geometria da face é um caso
particular de reconhecimento de padrées onde muitas das consideracdes pertinentes a este
assunto s&o validas e se aplicam diretamente ao assunto deste trabalho.

3.1 Reconhecimento de Padroes

Genericamente, reconhecimento de padroes é a ciéncia que se preocupa com a descricdo e
classificagdo (reconhecimento) de medidas [Schatkoff, 1892]. O reconhecimento de padrdes é
um importante campo de aplicagdo de sistemas inteligentes, pois necessita constantemente
tomar decisées.
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O reconhecimento de padrdes pode ser definido como:

i. Segundo Ross [Ross, 1995}, é um processo de identificar estruturas em dados
utilizando-se de comparagdes com estruturas amplamente conhecidas. Estas estruturas
séo criadas através de métodos de classificagdo.

ii. Segundo Klir [Klir e Yuang, 1995], o reconhecimento de padrdes pode ser definido
_como um processo pelo qual buscam-se estruturas nos dados e classificam-se estas
estruturas dentro de categorias tais que o grau de associagdo & maior entre as
estruturas da mesma categoria € menor entre as categorias de estruturas diferentes. As
categorias relevantes s@o usualmente -caracterizadas por estruturas prototipicas
derivadas da experiéncia do passado. Cada categoria pode ser caracterizada por mais
de uma estrutura prototipica. A estrutura tipica de um sistema de reconhecimento de
padrbes consiste de um sensor, um mecanismo de extracdo de caracteristicas que
pode ser um algoritmo ou ndo, e um algoritmo de descricdo ou classificagdo
dependendo da aplicagio.

iii. De acordo com Schalkoff [Schalkoff, 1992], o reconhecimento de padrdes pode ser
visto como o particionamento de dados, representados por pontos em um espaco
multidimensional, em regides indicativas das classes.

O reconhecimento de padries pode ser caracterizado como redugdo da informagéo ou
mapeamento da informagdo. Uma visdo abstrata do problema de classificagdo e descrigdo
pode ser vista na figura 3.1, onde cada classe wi,j,k gera um subespago P1,2,3.4 no espaco de
padrbes “P", através de uma relagdo Gi,j,k, que pode ser estatistica p. ex.. Nota-se que podem
haver sobreposi¢io de subespagos. Outra relagdo “M” estabelece o vinculo entre o espago de
padrdes “P" e o espago de medidas “F". Usando deste conceito, a solugdo dos problemas de
reconhecimento de padrdes seria simplesmente encontrar as relagdes “M” e “G”, para cada
medicdo m; ;. Infelizmente isto n&o € tdo simples, pois na prética estes mapeamentos inversos
nao séo fungodes.

A figura 3.1 mostra que idénticas medigbes mi foram resultados de diferentes “p”, que por sua
vez correspondem a diferentes classes “w". Isto mostra um dos problemas potenciais do
reconhecimento de padrées que é a ambigiiidade.
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Classe Wi
Classe w;

Classe wk

Figura 3.1 Representacdo de sistemas e classificacdo e interpretagdo [Schalkoff, 1992].

3.1.1 Abordagens em Reconhecimento de Padrbes

Historicamente as duas metodologias mais importantes em reconhecimento de padrdes foram a
estatistica e a sintatica. Recentemente tecnologias emergentes como a das redes neurais €
conjuntos nebulosos vem se constituindo em mais um paradigma de solucio de problemas em
reconhecimento de padrdes [Raittz, 1997]. '

Abordagem Estatistica

Os métodos estatisticos s@o os mais utilizados em sistemas de reconhecimento devido a sua
simplicidade de implementagdo, por serem os métodos matematicos bem estabelecidos e por
possuirem uma ampla histéria constituida.

Segundo [Bishop, 1995], a forma mais geral e natural de formular solucdes para o
reconhecimento de padroes € o RP estatistico, através do qual é reconhecida a natureza
estatistica tanto da informagédo que se quer representar quanto dos resultados que devem ser
expressos.

Robert Schalkoff [Schalkoff, 1892], diz que o reconhecimento de padrdes estatistico, como
sugere o proprio nome, assume uma base estatistica para os algoritmos de classificagdo. De
um conjunto de medidas, que denotam as caracteristicas, é extraido dos dados de entrada e
usados para associar cada vetor de caracteristicas a uma das k classes. Presume-se que as
caracteristicas sao geradas por um estado da natureza, portanto existe . um modelo subordinado
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a um estado com um conjunto de probabilidades e ou fungdes de densidade de probabilidade
correspondente, passivel de ser usado para representa-lo.

Funcgdes de distancia sdo modelos estatisticos muito usados para medir o grau de proximidade
entre duas entidades. Dentre eles podemos citar como mais importantes a Distdncia de
Hamming', Euclidiana, de Mahalanobis, medida de Tanimoto e fungdes de similaridade como o
classificador de Bayes [Barreto, 1999], [Shridhar e Badreldin, 1999], [Schalkoff, 1992],
[Machado, 1994] [Zimmermann et al., 2000b] e [Mitchell, 1997].

Abordagem Sintatica

Envolvem a construgido de uma linguagem formal, que representard o conjunto de objetos
pertencentes a uma determinada classe, através da anélise de suas caracteristicas sintéticas.
Os métodos sintaticos aparecem geralmente associados a outras metodologias e séo indicados
- para problemas onde a anélise da estrutura do objeto é fundamental no processo de
reconhecimento [Barreto, 1999]. Algumas vezes a informacgao disponivel n&o se resume
somente na presenca ou auséncia de valores numéricos de um conjunto de caracteristicas mas
a interrelacdo ou interconexdo das caracteristicas também produi informacdes estruturais
importantes, que facilitam a descrigdo ou classificagdo. Assim funciona o reconhecimento de
padres sintatico. Este paradigma geralmente formula uma descricdo hierdrquica de padrdes
complexos, a partir de padrdes mais simples. Estes elementos, extraidos dos dados de entrada
se encontram no nivel mais baixo onde sdo também conhecidos como pn'mvitivas.

O reconhecimento de objetos que envolvem a anélise de sua estrutura requer geralmente a
aplicagcdo de métodos sintaticos. Um exemplo de problema resolvido pelo método sintatico ¢ a
identificagdo de impressbes digitais [Machado, 1994], cuja disposi¢do de elementos segue
padrdes rigidos. No campo de reconhecimento de objetos tridimensionais, Lin & Fu [Lin e Fu,
1986] apresentam uma solugdo através da construcdo de gramaticas. Reconhecedores de
caracteres manuscritos também utilizam métodos sintaticos, como o apresentado por Ward
[Ward e Kuklenski, 1989]. Problemas de interpretacdo de chapas de raio-x podem ser
resolvidos através da associagcdo de métodos sintaticos da Teoria de Légica Individuo [Pathak e
Pal, 1986]. '

! Algumas vezes referida como distancia de Manhattan.
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Abordagem Heuristica

Métodos heuristicos possibilitam a consideracio de conhecimento e experiéncia prévia de
especialistas. Sistemas baseados em regras sdo utilizados em problemas de interpretagio de
ultrasonografias médicas, desenhos de formulagido quimica e extragdo de redes rodoviarias em
imagens de satélite. Arvores de decisdo constituem um método simples, de baixo custo
computacional. Kruger [Kruger e Thompson, 1981] as utiliza para identificar objetos a serem
montados, em uma linha de montagem automatizada. ’

Abordagem Conexionista

A utilizacdo da abordagem conexionista ou por redes neurais no reconhecimento de padroes
vem crescendo bastante nos ultimos anos. A comparacio das redes artificiais com o modelo
biolégico do sistema de visdo de seres vivos & inevitavel e fundamentou os primeiros trabalhos
neste campo [Marko, 1974]. Fukushima [Fukushima, 1969] apresenta uma discussio a respeito
dos diversos modelos de redes neurais e sua aplicagdo em problemas de reconhecimento de
padrdes. Trabalhos como o de [Bishop, 1995], defendem a idéia de;que o reconhecimento .de
padrbes através do uso de redes neurais € uma extensio aperfeigoéda do reconhecimento de
padrdes estatistico convencional. Com efeito, tradicionalmente estatistica se fundamenta na
teoria das probabilidades mas também se pode falar em estatistica baseada em redes neurais,
cada uma conservando sua identidade. Cichocki € Unbenhabem [Cichocki € Unbenhaben,
1993] definem a rede neural como um sistema de processamento de sinal ou informag&o
composto por um grande ntimero de elementos simples de processamento chamados
neurdnios artificiais ou simplesmente nés. Estes sédo interconectados por elos diretos chamados
de conexdes, que colaboram para realizar um processamento paralelo distribuido na realizacéo
da tarefa computacional desejada. O treinamento da rede é realizado através da atualizagédo
dos pesos sinapticos nas camadas intermediérias. Assim um novo padréo ao ser apresentado a
rede fard com que esta indique através da camada de saida a classe que o representa.

Em 1989, Pomerleau construiu uma rede neural para controlar a diregdo de um carro,
conseguindo resultados interessantes, embora de pouca aplicabilidade pratica. No mesmo ano,
o correio dos Estados Unidos (USPS?) desenvolveu um sistema de reconhecimento de codigos
postal manuscritos, com alto indice de acertos.

2 USPS - United States Postal Service.
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Abordagem por Conjuntos Nebulosos

O emprego de conjuntos nebulosos para o reconhecimento de padrdes j& foi usado com
sucesso em meados da década de 60. Atualmente a literatura a respeito de reconhecimento de
padrdes com base em conjuntos nebulosos € bastante extensa [Klir e Yuang, 1995]. Existem
duas formas classicas de reconhecimento nebuloso de padrdes: (i) os métodos de
reconhecimento de padrGes através de listas de pertinéncias e (ii) os métodos nebulosos
sintéticos. h

No método nebuloso sintatico cada padrdo- é representado por uma cadeia de subpadrbes
concatenados chamados de primitivas. Estas primitivas s@o vistas como o alfabeto de uma
linguagem formal. Um padrdo entdo é uma sentenga gerada por alguma gramatica. Todos os
padrdes, cujas sentencas sdo geradas pela mesma gramatica, pertencem a uma mesma
classe. Um padrdo desconhecido entdo é classificado como pertencente a uma classe
particular, se ele puder ser gerado pela gramatica correspondente a ela.

3.1.2 Aplicagcoes do Reconhecimento de Padroes

Reconhecimento de padrées engloba uma ampla faixa de problemas de processamento de
informacéo, que vao desde o reconhecimento de voz, faces humanas e caracteres, até a
deteccéo de erros em equipamentos ou diagnésticos médicos.

Individuos no dia a dia aplicam seus proprios métodos de reconhecimento de padrées em
praticamente todas as 4areas da atividade humana. A matematica pura ndo é suficiente para o
bom desempenho na resolugdo da maioria dos problemas. Tome-se como exemplo o jogador
de xadrez onde a andlise de todas as possibilidades em uma dada posicdo complexa é
virtualmente impossivel. No entanto se este for habil, desenvolvera suas préprias técnicas para
identificar os padrdes das varias posicbes com base em sua experiéncia e usaré tais técnicas
para obter vantagem no jogo.

As principais aplicag:ﬁés das técnicas de reconhecimento de padrdes séo:
i. Reconhecimento de objetos
ii.  Reconhecimento de voz
iii. Reconhecimento de faces
iv. Tratamento de impressdes digitais
v. Reconhecimento de caracteres

vi.  Analise de eletrocardiogramas
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vii.  Diagnésticos médicos
3.2 Reconhecimento de Faces

O reconhecimento de faces é uma das tarefas que o homem aprendeu a realizar com perfeigio.
O avanco da tecnologia de reconhecimento de padrdes, visdo computacional e inteligéncia
artificial contribuem com elementos tecnolégicos que possibilitam a automagéo deste processo
com bons resultados. Humanos podem detectar faces em cenérios complexos com pouco ou
nenhum esforco [Hancock et al., 1995]. Esta capacidade é bastante robusta, mesmo sob
grandes variagbes no estimulo visual devido a condicdes adversas de iluminacdo e de
visualizacio, expressdes faciais, idade, 0 uso de acessoérios como 6culos e mudangas no estilo
dos cabelos. Entender.o mecanismo de visdo humana usada para reconhecer faces e produzir
artificialmente um sistema que execute esta tarefa é dificil e complexo.

O problema global de reconhecimento de faces pode ser dividido em:
i.  Deteccdo de uma face padrdo em uma multiddo |
ii. Detecgdo de pontos de referéncia em faces
ii. Reconhecimento de faces
iv.  Andlise de expressées faciais [Samal e lyengar, 1992]

Ao longo de aproximadamente trés décadas cientistas das areas de neurologia, psicologia,
visdo computacional, processamento de imagens e computacdo vem estudando as técnicas de
reconhecimento de faces usadas por humanos e maquinas [Brunelli e Poggio, 1993],
[Chellappa et al., 1995]. '

O reconhecimento de faces por maquinas € um assunto emergente e ativo que emprega muitas
areas de conhecimento como visdo computacional, processamento de imagens,
reconhecimento de padrdes e inteligéncia artificial. Os -esforgos empregados nos ultimos dez
anos, principalmente por pesquisadores da area de visdo computacional, tém gerado resuitados
animadores, propiciados principalmente pelo desenvolvimento de: (i) novos computadores com
maior poder computacional, (ii) de técnicas e equipamentos para processamento de imagens,
através principalmente de novos sensores CCD, com maior velocidade e resolugéo, (jii) do
desenvolvimento da inteligéncia artificial - IA como alternativa vantajosa sobre as técnicas
convencionais de classificagio.

O Primeiro Sistema Reconhecedor de Individuos
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Apesar do reconhecimento automatico de faces ter despertado um interesse maior dos
cientistas e usuarios somente a partir da década de 60, os primeiros trabalhos em
reconhecimento de faces datam do fim do século XiX. Segundo reportado por Benson e Perret
[Benson e Perrett, 1992], Sir Francis Galton [Galton, 1888] um cientista inglés, primo de Charles
Darwin, em seu discurso sobre identificagdo pessoal no “Royal Institution” em 25 de maio de
1888, explicou que ele freqiientemente se decepcionava com a sua incapacidade de expressar
verbalmente semelhangas hereditarias e tipos-de tragos em individuos. Assim para aliviar a si
mesmo deste embarago, ele desenvolveu uma técnica de reconhecimento e a aplicava no
reconhecimento de prisioneiros franceses. A técnica consistia em medir ‘quatro pardmetros
biométricos principais: (i) comprimento da cabeca, (ii) largura de cabega, (iii) combrimento do
pé, (iv) comprimento do dedo médio da méo. Ele entdo as classificava em trés possiveis
valores, (grande, médio e pequeno) dando um total de 81 possiveis classes primarias. Galton
sentiu que seria vantajoso se tivesse um método automético para classificagdo destes. Com
" este prop6sito teria desenvolvido um mecanismo, que ele mesmo chamou de seletor mecanico,
o qual poderia ser usado para a medigdo de perfis faciais. Galton reportou que, uma vez
escolhendo-se bem as medidas do perfil, a maioria das medicdes ‘que ele havia tentado no
processo de reconhecimento dos prisioneiros foram muito eficientes.

3.3 Sistemas de Reconhecimento de Faces

As mais diferentes técnicas para a abordagem do problema vém sendo propostas nos Gltimos
anos [Brunelli e Poggio, 1993], [Robertson e Craw, 1993], [Huang, 1998]. No entanto, todas
podem ser classificadas basicamente em dois grandes grupos:

i.  Abordagem abstrativa ou de caracteristicas geométricas locais®.

ii. Abordagem holistica ou de modelos de representagdes globais®.
3.3.1 Métodos Baseados em Caracteristicas Geométricas Locais.

Chamado de método abstrativo ou de caracteristicas geométricas locais, esta técnica extrai
indices geométricos das caracteristicas efou tragos das faces. Neste paradigma o
processamento das informagbes é geralmente feito por técnicas de reconhecimento de padrées
do tipo estatisticas. Os pontos de referéncia escolhidos na face sdo 'geralmente os de mais f4cil

3 “Geometric feature-based matching”.

4 “Template matching".
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identificagdo como centro dos olhos, pico do nariz e curvatura da boca. O reconhecimento é
feito comparando-se indices geométricos, geralmente distancias, -entre os pontos de referéncia
da face sob teste com os indices das faces da base de dados. A idéia introduzida por Galton
[Galton, 1888], de utilizar mais de uma medida para classificar o individuo, ao invés de um sé
indice, tem sido atualmente utilizada em diversos trabalhos.

A vantagem deste tipo de técnica é sua invariancia com as condi¢des de iluminagédo. Um ponto
de referéncia geométrico ndo muda se a imagem for clara ou escura. A maior desvantagem € a
baixa tolerancia a ‘expres'sc')es faciais que mudam os pontos de referéncia. Além disto,
reconhecer automaticamente os pontos de referéncia em uma face ndo € uma tarefa muitas
vezes tdo simples. Muitos autores tém construido sistemas com este principio, incluindo
Kanade [Kanade, 1997], Craw, Tock et al[Craw et al., 1992] e Robertson [Robertson e
Sharman, 1992]. Todos eles utilizam imagens 2D com niveis de cinza e usam técnicas como
analise de cantos® para processar a imagem e estabelecer os pontos de referéncia.

Tragos de pefrfil

Harmon [Harmon et al., 1981] prop6s uma abordagem baseada n6 traco de perfil de faces
humanas. Os tragos séo calculados a partir de algumas marcas colocadas ao longo do perfil da
face. Iniciando com uma base de dados de 112 elementos, trés faces de treinamento e uma
imagem de teste, eles representaram a face usando um vetor de 17 tragos/elementos.

Najman [Najman et al., 1993] também utilizaram tragos geométricos de perfis. A linha de perfil
foi construida usando de 8 a 100 pontos de controle. Testes foram feitos em uma base de
dados de 10 elementos com 31 imagens de treinamento e 10 imagens de teste para cada
elemento. Trés métodos de classificacdo foram tentados: (i) Anélise de Componentes Principais
- ACP®, seguida de discriminador quadrético, (i) k-vizinho mais préximo - k-VP, (i) “Gradient
Back Propagation - GBP”.

Wu e Huang [Wu e Huang, 1990] usaram tragos geométricos de perfil no trabalho, com seis
pontos de controle, obtendo uma B-spline clbica. A base de dados continha 18 elementos com
trés imagens de treinamento e uma imagem de teste para cada elemento.

5 "Edge".

S “Principal Components Analysis - PCA”.
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Tracos frontais

Em uma das primeiras tentativas de identificacdo automética de faces, Kanade [Kanade, 1997]
projetou um sistema que extraia 16 tragos faciais frontais, mais tarde reduzidos para 13. Foram
usadas uma base de dados de 20 elementos com uma imagem de treinamento € uma imagem
de teste para cada elemento.

Brunelli e Poggio [Brunelli e Poggio, 1993] implementaram recentemente um identificador
baseado em tracos geométricos ievemente baseado no trabalho de Kanade. O identificador foi
testado numa grande base de dados de 47 elementos.

Outra abordagem baseada em perfis de tragos faceais foi implementada por Wong [Wong et al.,
1989] usando varias distancias como indice geométrico: (i) entre olhos, (ii) entre nariz e olho
esquerdo, (iii) entre nariz e olho direito.

Tracos frontais e de perfil

Goldstein [Goldstein et al., 1971] em seus primeiros trabalhos usaram um conjunto de 34 tragos
frontais e de perfis (mais tarde reduzido para 22). As 'caracteristicés incluiam, entre outras, o
comprimento e-textura dos cabelos, comprimento do nariz, largura da boca e perfil do queixo.
As caracteristicas eram classificadas em uma faixa de um a cinco e eram locadas
manualmente. O modelo mostrava que para uma populagdo de 255 elementos, seis
caracteristicas eram suficientes para o reconhecimento.

3.3.2 Métodos Baseados em Modelos de Representagées Globais

Também chamado de holistico, este método é baseado em modelos que usam representagbes
globais da imagem da face. Ao contrario do método apresentado no item 3.3.1 que extrai
determinadas caracteristicas geométricas, nesta abordagem a face é vista como um todo.
Alguns algoritmos de detecgdo de face sdo requeridos quando esta faz parte de um contexto
complexo da imagem adquirida.

O processamento das informagfes neste caso pode ser realizado através das seguintes
abordagens: (i) conexionista como a de redes neurais [Poggio e Girosi, 1999), (i) ACP [Penev e
Atick, 1999], (iii) Decomposi¢io em Valores Singulares - DVS’ usando “Faces Proprias™ [Turk e
Pentland, 1991], (iv) um modelo deformavel como descrito por Yuile et al. [Yuille et al., 1992] e

7 *SVD - Singular Value Decomposition".

® “Eigenfaces".
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[Lengagne et al., 1996], (v) Modelo de Contomo Ativo - MCA® como reportado por Huang e
Chen [Huang e Chen, 1992] e originalmente descrito por Kass et al. [Kass et al., 1987].

Anadlise de Componentes Principais - ACP

A mais simples versio de reconhecimento baseado em representagdes globais € obtida quando
toda a face é usada como um simples modelo. A imagem € classificada através do calculo das
distancias (distdncia de Hamming, p. ex.) entre os modelos gerados pelas imagens no conjunto
de treinamento escolhendo;se a que mais se adapta (menor valor da distancia).

O procedimento de Karhunen-Loéve de Kirby e Sirovich [Kirby e Sirovich, 1990] e a-abordagem
através da Andlise de Componentes Principais de Turk e Pentland [Turk e Pentland, 1991] sdo
baseados neste método simples de verificagdo. A matriz € o0 modelo, contudo, ndo séo as
imagens originais mas sim sua projecdo em um sistema de coordenadas otimizadas. Um
- conjunto de imagens com diferentes condi¢cdes de iluminacdo, poses e caricaturas de cada
elemento é transformado em uma dnica matriz de pontos chamada de “Faces Préprias*'®. Turk
e Pentland usaram uma base de faces com 16 elementos.

Mapas de Linhas de Mesma Densidade

Uma abordagem diferente para o -sistema baseado em modelos foi proposto por Nakamura
[Nakamura et al., 1991]. A técnica que eles apresentaram fez uso de mapas de niveis de cinza
com curvas de mesma intensidade representando as imagens de faces. Em resumo, usando
suas préprias palavras, “se o brilho de uma imagem é tomado como as alturas de uma
montanha o mapa de mesma intensidade corresponde a curvas de mesma altitude™. Uma base
de dados de 10 elementos com um elemento de treinamento e um elemento de teste foi usada.
Trés elementos usavam 6culos, dois elementos usavam barba fina e duas muiheres tinham
diferentes maquilagens e estilos de cabelo no conjunto de imagens de treinamento e de testes.
Foram reportadas taxas de reconhecimento perfeitas.

Métodos de Correlacdo de Multiplos Modelos

Um dos primeiros estudos baseados em representacdo de multiplos modelos foi apresentado
por Baron. Uma base de dados de 42 elementos foi usada e cada uma foi representada por até
cinco caracteristicas selecionadas manualmente (toda face, olho direito, queixo e cabelo) e

® "Snake".

'° “Eigenface".
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cada caracteristica contendo até quatro modelos distintos. Um total de 20 modelos (matriz de
pontos) foi arquivado para cada elemento, com cada modelo sendo uma matriz de pontos de
15x15. A imagem para teste foi em primeiro lugar reduzida a uma matriz de 15x16 de toda a
face e depois comparada com cada elemento (toda face) do conjunto de treinamento. Se o
valor da correlagdo entre a imagem de teste reduzida estivesse dentro de certos valores
aceitaveis, as outras caracteristicas faciais eram chamadas e usadas para reconhecimento. Se
pelo menos trés de quatro caracteristicas tivessem seus valores de correlagdo no nivel de
aceite, a imagem sob teste era reconhecida

Mais recentemente Brunelli e Poggio [Brunelli e Poggio, 1993] apresentaram resultados
baseados uma abordagem semelhante. Usaram uma base de dados de 47 elementos, onde
cada elemento era representado por uma imagem frontal total da face e um conjunto de quatro
modelos (olhos, nariz, boca e toda a face). O reconhecimento da face sob teste era feito pela
computacdo da correlagdo cruzada de cada modelo.

Modelos de Vetores Quantizados

Ramsay [Ramsay et al., 1992] usou uma abordagem baseada em modelos onde cada uma das
oito caracteristicas que eles selecionaram foram substituidas com um modelo similar
desenhado de um livro de cédigos através de quantizacdo de vetores. Varios algoritmos podem
ser usados pafa gerarem livros de cddigos uteis. Dois algoritmos foram desenvolvidos por
Ramsay [Ramsay et al., 1992]: Usando uma base de dados de 30 elementos com 10 elementos
de treinamento e 10 imagens de teste para cada elemento. '

Verificacdo de Modelos Baseados em Redes Neurais

Modelos e/ou padrdes também tém sido usados como entradas para sistemas baseados em
redes neurais. Allison [Allison et al., 1992] usou uma imagem de 32x32 pontos de toda face e
duas 64x32 das regides dos olhos € boca. Estes modelos foram usados como entradas de um
mapa de caracteristica auto-organizadas de Kohonen [Kohonen.T., 1988]. O mapa produzia
uma topologia que preservava a estrutura da entrada do modelo. Os mapas eram usados como
entradas de um perceptron multicamadas que processava a classificagéo.

Outro trabalho feito por Cottrell € Fleming [Cottrell e Fleming, 1990] estudou a performance de
uma rede que automaticamente extraia as caracteristicas de um modelo de 64x64 pontos
(caméda intermediaria) e colocava este resuitado em uma rede de uma camada para
identificacdo e classificac&o por sexo. imagens de teste foram perfeitamente identificadas com
uma base de dados de 11 elementos.
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Stonham [Stonham, 1986] detalhou experimentos de reconhecimento de faces usando uma
méquina de reconhecimento de padrdes de uso geral chamada de WISARD''. Uma base de
dados de 16 elementos foi usada e uma imagem completa de 153x214 pontos foi introduzida
em uma rede de uma s6 camada auto-adaptativa. O tempo de aquisicdo dos dados era de
aproximadamente 20 segundos. Uma média de 200 a 400 imagens era adquirida para
completar o treinamento. Resultados de testes em tempo real foram reportados como sem
erros.

3.3.3 Métodos de Modelos Hibridos

Craw e Cameron [Craw e Cameron, 1992], [Craw, 1992], propuseram uma abordagem hibrida
baseada parcialmente na verificagdo de modelos e de caracteristicas geométricas. Uma face foi
modelada usando uma mascara com 59 pontos de controle e cada face foi descrita por dois
vetores:

i. Vetor de forma, contendo a informagao sobre a geometria dos tragos da face.
iil. Vetor de textura, contendo os niveis de cinza da textura da face.

Altos sucessos de reconhecimento foram relatados mesmo quando existiam significantes
diferencas entre imagens de teste e de treinamento.

Lanitis [Lanitis et al., 1994] também usaram uma combinac&o de forma e niveis de cinza para
codificar a aparéncia de faces humanas. Eles usaram uma base de dados de 30 elementos
com 10 imagens de treinamento e 10 imagens de teste para cada elemento. As faces foram
modeladas usando-se 3 métodos:

i. Uma forma flexivel baseada num modelo de pontos de distribuicdo (uma introducdo a

. esta técnica pode ser encontrada em Cootes [Cootes et al.,, 1992]). Este modelo

captura variagdes de forma e pode ser usado para localizagdo de faces em uma
imagem. '

il Um modelo de niveis de cinza livre de forma, obtido pela deformagéo e alinhamento de

cada face de treinamento em relagdo a face média.

jiii. Um perfil de niveis de cinza local, consistindo de um grande namero de perfis locais
obtidos ao longo da perpendicular & fronteira da forma em cada modelo de forma de
- pontos.

" WISARD - Wilkie, Stonham and Aleksander's Recognition Device.
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3.3.4 Os Resultados dos M_étodos de Reconhecimento

Comparar e interpretar os resultados de diferentes métodos de reconhecimento é uma tarefa
complexa, pois a ndo adogdo de um protocolo de ensaios em comum, faz com que cada grupo
de trabalho publique suas conclusGes baseados em preceitos préprios 0 que na maioria das
vezes dificulta a intercomparacéo dos resultados. Os exemplos das técnicas descritas nos itens
precedentes séo um bom exemplo de como cada autor publica os resultados do desempenho
dos seus sistemas. Na tabela 3.1 pode-se ver o resumo acerca do desempenho dos diferentes
métodos aqui descritos, inclusive com os dados da performance destes, publicados pelos
autores.

A insuficiéncia de dados pode ser vista quando o autor fornece p.ex. a performance do sistema
mas ndo diz com que conjunto de treinamento e validagdo estes resultados foram alcancados.

Note que mais uma vez, a comparacio direta dos resultados da tabela 3.1 fica prejudicada
pois os dos conjuntos de individuos “S?, “I", “J" e "K" s#&o diferentes e n3o existe especificacio
clara do desempenho através das TFA's, TFR’s e TME’s.

Na literatura, a comparacdo mais direta entre dois métodos foi feita. por Brunelli e Poggio
[Brunelli e Poggio, 1993], que usando uma mesma base de dados, implementaram o método
baseado em caracteristicas geométricas locais. e em modelos de representacdes globais.

Tabela 3.1 If)esempenho das técnicas de reconhecimento de faces existentes.

Tipo Pesquisador(es) - Sxi ik r
Ab ~ Harmon et al. [Harmon et al., 1981] 112 3 1 96%
Ab Najman et al [Najman et al., 1993] 10 31 10 90%
Ab Wu and Wuang [Wu e Huang, 1990] 18 3 1 100%
Ab Kanade [Kanade, 1997] 20 1 1 75%
Ab Nakamura et al. [Nakamura et al., 1991] 10 1 1 100%
Ab Sutherland et al. [Ramsay et al., 1992] 30 10 10 89%
Ab Lanitis et al. [Lanitis et al., 1994] 30 10 10  92%
Ab Brunelli e Poggio [Brunelli e Poggio, 1993} 47 - - 90%
Ho Brunelli e Poggio [Brunelli e Poggio, 1993] 47 - - 100%
Ho Wong et al. [Wong et al., 1989] 6 - - 100%
Ho Turk and Pentland [Turk e Pentland, 1991] 16 - - 96%
Ho Baron 42 - - 100%
Ho  Cottrell e Fleming [Cottrell e Fleming, 1990] 11 - - 100%
Ho Stonham [Stonham, 1986] 16 200-400 - 100%

ADb - Abstrativo ; Ho - Holistico; S - Individuos disﬁntos; i - Variagdes;
j - Conjunto de treinamento ; k - Conjunto de validagao; r - performance.




Capitulo 3: Reconhecimento da Geometria Facial 57

Robson e Craw [Robertson e Craw, 1993] discutiram os testes de sistemas de reconhecimento
de faces e concluiram que sistemas que trabalham bem com faces restritas para sua aplicacdo
especifica ndo obtém os mesmos resultados com faces gerais de origem independente. Isto

mostra a relagdo que pode existir entre os resultados de um expeﬁmento e a base de dados
utilizada.

Para comparar sistemas de reconhecimento deve-se estabelecer nomenclaturas comuns e
especificacdes fomegam, no minimo, os seguintes aspectos e parametros [Samaria, 1994]:

i. O nuimero de individuos distintos da base de dados “S", em geral compreendendo
variagdes de raga, sexo e idade.

ii. A base “S” deve conter o mesmo niimero de variagdes "i” de cada individuo. Onde o
tamanho final da base de dados é entdo dada por “i x S".

iii. Das “i" variagfes de um mesmo individuo, “j" sdo usadas para treinamento e °k” sdo
usadas para testes. Assim o tamanho do conjuinto de treinamento é dado por “j x I’ e
do conjunto de validacdo é “k x I”.

iv. Como medida de desempenho do sistema, no minimo as taxas TFA, TFR devem ser
especificadas.

A figura 3.2 mostra a estruturagdo de um banco de faces tipico.

"S” individuos
_—_

— — -
A B, o D, - S, " variagdes
A, B, C, D, - S, do
it conjunto
variagdes || * * : : ’ fcrle‘ .
elnamento
bounl/A B G D - 5
mesmo -
individuo . . . . . k" variagoes
- L L] L] . do
conjunto
V A. BI C] DI ¢ Si de
L 1 ] waidagdo

Figura 3.2 Estrutura tipica de um banco de dados de faces.
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3.4 Protocolo de Ensaios

A mais importante metodologia de avaliacdo de sistemas de reconhecimento de faces teve
inicio em setembro de 1996 no “Army Research Laboratory - ARL"*? nos EUA, o qual iniciou um
programa de pesquisa e desenvolvimento chamado de "Face Recognition Technology -
FERET" [Gutta et al., 1995], [Gutta et al., 1998] e [Phillips et al., 2000). Este programa busca
padronizar os procedimentos de teste dos sistemas reconhecedores de faces, colocando &
disposicdo dos pesquisadores procedimentos de ensaios e uma base de dados de faces que
em 1997 contava com 14.126 imagens faciais de 1199 individuos [Philips et al., 2000]. FERET
descreve procedimentos tanto para sistemas de verificagdo como de identificagdo. Sua base de
dados é composta de imagens com diferentes condi¢cdes de iluminagéo, tamanho e tipos de
rostos que estdo reunidas em grupos segundo a etnia, sexo e idade.

A titulo de exemplo, na tabela 3.2 pode-se observar os resultados de uma avaliagdo em um
método de verificagdo de faces tipico, utilizando os procedimentos e a base de dados do
FERET.

Nota-se que a TFR aumenta conforme aumentam as variagées das faces na base de faces. Um
aumento acentuado na TFR ocorre quando a imagem tem a iluminagéo variada, mostrando que
este 6 um fator importante a ser controlado nas tecnologias que utilizam reconhecimento
baseado em imagens-' 2D. Também: é nitida a influéncia de imagens adquiridas com espacgo de
tempo de até 1,5 ano.

Tabela 3.2 Desempenhos tipicos de um sistema de verificagdo de faces

Categoria TFA TFR
Mesmo dia, mesma iluminagio. 2 0,4
Mesmo dia, diferente iluminag&o. 2 9
Diferentes dias. 2 11
Diferentes dias, espacados de 1,5 anos. 2 43

Conforme ja reportado, a comparagao de resultados de varios métodos de identificagdo é uma
tarefa complexa, pois estes sdo obtidos utilizando-se diferentes conjuntos de imagens e
procedimentos. Isto se deve por ndo estar completamente difundida e implantada uma

2 "http:/fwww.arl.mil".
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terminologia comum para a elaboragdo dos ensaios e apresentacdo dos resultados. Uma

comparagio eficiente entre os métodos de reconhecimento de faces existentes, com base em

dados publicados sem uma prévia padronizagdo dos ensaios, fica prejudicada pela falta de

elementos em comum entre estes ensaios.

A seguir, a titulo de orientacdo é apresentada uma lista de questdes a serem verificadas

quando se comparam resultados de identificagdes de faces baseados em métodos diferentes.

As respostas as questdes a seguir contribuem para o entendimento dos resultados alcangados:

3.5

Expressdes faciais, orientacdo da face e iluminacdo sdo controladas?
Oculos, barba e outras marcas faciais sdo permitidos?
Os elementos da base de dados estdo separados por sexo, origem étnica e idade?

Quantos individuos existem na base de dados? Quantos foram usados para
treinamento e quantos para testes?

As caracteristicas faciais sdo alocadas manualmente? A escala da imagem é
controlada?

Aplicagdes dos Sistemas de Reconhecimento de Faces

Um Sistema Automaético de Reconhecimento de Faces - SARF pode ser utilizado nos mais

diversos campos de aplicaces:

Na Industria, este sistema é utilizado para o controle de acesso a areas restritas e a
sistemas de informagdes.

Na area governamental, o sistema atende as necessidades de vigilancia de fronteiras,

" controle de imigragdo, monitoramento de seguranga em portos e aeroportos.

O sistema pode ainda ser utilizado em casos forenses e em técnicas contra terrorismo
por agéncias de inteligéncia ou departamentos de policia.

As forgas armadas podem utilizar o sistema para controle de tropas, monitoramento de
campo de batalha e em identificagdo pessoal de militares.

Na medicina pode ser usado no monitoramento da evolugdo do estado clinico de

_pacientes através de suas expressdes faciais [Arad et al., 1994], ou no préprio

diagnédstico de doencgas que se refletem em mudangas na face.
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Medicio da Geometria

Onde existe matéria, existe geometria.

Johannes Kepler, (1571-1630).

m  edir faces humanas, com um minimo de iteragdo entre o individuo e méquina num
< curto espago de tempo, requer um sistema de medicd0 com caracteristicas
d / ke, especiais. Nestes casos, sistemas 6pticos sdo recomendados pela auséncia de
contato entre a face e o sensor de medigdo, e pela sua caracteristica de aquisicdo de imagens
quase instantaneas. ’

41 Técnicas Opticas de Medigdo de Formas

Existem vérias técnicas 6pticas para medicdo de formas de objetos. Neste trabalho serdo
apresentadas, a titulo de vis#o geral, as técnicas que permitem a extragio da forma a partir de

uma imagem.
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4.1.1 Radar Laser

Sistemas de medigdo baseado em radar LASER, algumas vezes conhecido como LIDAR', tém
se tornado comercialfnente disponiveis ultimamente [Kerr, 1988], [Harding, 1999] e [Bieman,
1988]. Como pode ser visto na figura 4.1, o sistema radar LASER envia um feixe de luz
modulada que é refletida sobre a superficie do objeto retomando ao receptor. A altura do objeto
sob teste é avaliada a partir do tempo gasto pelo sinal desde sua geracédo até sua recepgéo
(“fligh-time”) ou pelo deslocamento da fase ou freqiiéncia da onda. O feixe € ent&o aplicado em
forma de varredura sobre o objeto em teste e sua forma é extraida. Uma resolugdo de décimos
de milimetros é alcangada com este sistema.

LASER
Emissor/Receptor

N

Figura 4.1 Diagrama esquematico de um medidor do tipo RADAR LASER .

4.1.2 Topogrametria

Quando um ser humano vé um objeto ele recebe a informagdo 3D baseada principalmente no
efeito de paralaxe’ e visualizagdo das sombras. Topogrametria utiliza 0 mesmo principio onde
a informacg&o de paralaxe é proveniente de duas observagdes do mesmo objeto fornecidas por
duas perspectivas diferentes. Estas duas perspectivas sdo fornecidas por duas cameras
espacialmente distanciadas conforme mostrada na figura 4.2.

' LIDAR - Light Detector and Ranging [Photonics Spectra, 1995]

2 Designagao para o fenémeno 6ptico que causa um movimento relativo entre dois objetos quando o ponto de vista é
deslocado lateralmente.
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Para a extrag3o da forma, correlacionam-se as duas imagens onde as diferengas entre os
pontos fornecem a informacgéo da profundidade do objeto. A aplicagdo deste método esta
limitada a superficies com pontos caracteristicos bem definidos. Medi¢cdo de formas em
superficies muito suaves néo é indicada para este tipo de método. Um dos maiores campos de
aplicacdo da topogrametria tem sido no processo de viséo de robgs.

Imagem E Imagem D

Objeto

Figuré 4.2 Diagrama esquematico do sistema topogramétrico.

4.1.3 Técnicas de Moiré

Técnicas de Moiré séo bastante conhecidas e utilizadas em medigdo de formas de objetos.

Moiré de sombras

Este método utiliza apenas uma grade fisica para gerar a interferéncia que resulta em um mapa
de curvas.de niveis proporcionais as alturas dos objetos. Na figura 4.2 pode-se ver o diagrama
esquematico de um sistema Moiré de sombras. A grade fisica projeta um padrdo de sombra
sobre a superficie. Este padrdo de sombra quando visto através da mesma grade fisica pela
camera mas em uma outra posigédo, diferente da do projetor, provoca um “batimento® entre a
sombra da grade e as suas préprias linhas que resulta em um mapa de curvas de nivel
proporcional as alturas. Para a transformagd@o das curvas de nivel obtidas pelo método em
alturas correspondentes, necessita-se de pelo menos trés imagens com deslocamento de fase,
o0 que dificulta o uso desta técnica neste trabalho.
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Camera

Projetor

Feixe
Incidente

Grade
Projetada
/ (sombra)

Figura 4.3 Principio de funcionamento do Sistema Moiré de sombras.

Moiré de projecdo

Neste sistema franjas sdo projetadas sobre a superficie do objeto através da grade do projetor.
A superficie do objeto" deforma estas franjas que sdo captadas pela cdmera apoés a interferéncia
com uma segunda grade conforme pode ser visto na figura 4.4.

Esta técnica também fornece um mapa de curvas de nivel. O processamento destas curvas é
facilitado se, a exemplo do sistema de Moiré de sombras, se fizer no minimo 3 imagens com
deslocamento de fase entre elas. Este sistema também se mostra mais. indicado para
aplicacOes estaticas.

Interferometria de Moiré

Este método de extrac@o de formas necessita que a superficie do objeto seja pelo menos semi-
espelhada, requisito ndo disponivel em nosso tipo de aplicagédo.
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Camera

Projetor

Figura 4.4 Moiré de Projecédo

4.1.4 Holografia Interferométrica

A holografia interferométrica, a principio, ndo pode ser usada para a medigdo de formas, mas
de deslocamentos. Porém uma modificagdo na concepgdo basica do principio torna possivel
seu uso na medicéo ﬂe formas. Para tanto se faz necessario o uso de dois comprimentos de
onda diferentes na etépa de gravacgéo do holograma. O resultado obtido € um mapa de curvas
de nivel proporcionais as alturas do objeto. Este procedimento, caro, complexo e muito
sensivel, tem sua aplicagéo dificultada em nosso trabalho.

4.1.5 Interferometria de Speckle

Método bastante conhecido em medicdo de deformacgdes, pode ser adaptado, a exemplo da
Holografia Interferométrica, para medicdo de formas. Para tanto, usa-se dois comprimentos de
ondas diferentes para a geragdo do mapa de Speckle. O fato de se ter que obter duas imagens
dificulta a aplicagdo deste principio neste trabalho pelas mesmas razées do método do
item 4.1.4.
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4.1.6 Medigao por Pontos com Triangulagédo

Varios medidores de formas utilizam triangulacdo, dentre eles o mais popular é o "range finder"®
[GOpel et al., 1992] e tHarding, 1999]. A imagem do feixe de luz que incide sob a superficie do
objeto é capturada e projetada pelo sistema 6ptico sobre um fotodetector linear. Através da
relacdo trigonométrica de dois tridngulios formados entre o objeto, lente e fotodetector do
sistema 6ptico é calculada a distancia entre o objeto e 0 medidor. Na figura 4.5 pode-se ver um
diagrama esquematico. do principio da triangulagdo onde o sistema est4 medindo a distancia
entre dois pontos sobre uma mesma superficie, que se desloca para uma nova posicao.

Distancia
da
Imagem

Fotodetector '«

Posicdo A

Distancia
Real

Figura 4.5 Medidor de deslocamentos tipo triangulacéo.

4.1.7 Medigdo por Linhas com Triangulagdo

O medidor de deslocamentos por plano de luz utiliza o principio da triangulagdo mas usando
um feixe tipo plano de luz que projeta uma linha sobre o objeto. O plano de luz projetado é
também chamado de folha de luz. Na figura 4.6 pode-se ver o diagrama esquemaético deste
sistema de medicio.

% "Rangefinders” - (i) Medidor de distancia 6ptica que depende da triangulagdo de dois feixes convergentes sobre um
objeto. (ii) Um sistema baseado na medigcdo de tempo de viagem de uma onda entre o objeto e o ponto de referéncia,
como em radar, sonar e sistemas LASER [Photonics Spectra, 1995].
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Projetor

Cdmera

Figura 4.6 Diagrama esquematico do medidor por piano de luz.

4.1.8 Sistemas de Varredura

Os sistemas de medi¢do de forma do tipo por varredura sdo muito usados em engenharia
reversa. Pela sua caracteristica de rotagcdo completa, sdo capazes de medir um objeto
tridimensional em todo seu contorno. Na figura 4.7 pode-se ver o diagrama esquerhéti'co deste
principio de medi¢&o de formas.

Este sistema exige a necessidade de movimento relativo entre o objeto e o sistema 6ptico de
medigdo, 0 que implica num maior tempo de aquisi¢do, ndo indicado para a aplicagéo proposta
neste trabalho, onde se deseja minima iteragdo entre o objeto (face humana) e o sistema de
aquisigéo.

Camera

Objeto

Fonte
do
Plano de Luz

o

Rotacdo

Figura 4.7 Diagrama esquematico de um medidor do tipo varredura.
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4.1.9 Projegao de Franjas

A medicgdo de formas através de franjas projetadas sobre a superficie de objetos tem sido muito
usada em combinagées com modemas técnicas de processamento de digital imagens.
Diversas sd@o as abordagens possiveis para a solucdo deste problema que fundamentalmente
utilizam o principio da triangulagdo para a determinacdo das alturas do objeto a partir do padrélo
de franjas projetadas sobre o objeto.

Problemas em Sistemas de Medi¢do com Franjas

Um dos principais problemas do método de projecdo de franjas é a ambigliidade destas devido
a projecdo sobre objetos descontinuos. Na figura 4.8 pode-se observar a diferenga entre
franjas projetadas sobre uma superficie continua e sobre uma outra superficie descontinua. O
problema da ambigiiidade reside no fato de que algumas franjas, no mapa de franjas,
dependendo da geometria do objeto podem ser confundidas.

Objeto continuo Objeto descontinuo
(ambiguidade)

Projetor

Projetor
Camera Camera

.' Figura 4.8 Projecido de franjas com e sem o problema de ambigliidade.

Uma maneira de se evitar este problema é pelo emprego de franjas com luz codificada. Os
diferentes niveis de cinza utilizados neste método permitem que através de um algoritmo
adequado se consiga evitar a ambigiiidade das franjas. Na figura 4.9 pode-se ver como este
principio se aplica a objetos com descontinuidade.
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Mascaras

Projetor
Camera

Figura 4.9 Luz codificada para evitar o problema de ambigiiidade das franjas.

4.2 O Principio de Medicdo de Formas Utilizado

0 pﬁncipio de medicgdo de formas utilizado neste trabalho é o de projecdo de franjas. A escolha
deste método se deve em fungio dos requisitos do sistema de extragdo da forma e das
caracteristicas da face humana. ’

A aplicagdo proposta neste trabalho exige que o sistema de extracdo de formas tenha as
seguintes caracteristicas: ‘
i. Rapidez de aquisigdo
ii.  Simplicidade
iii. -Robustez
iv.  Baixo Custo

Quanto ao tipo de geometria da face humana, esta aponta para 0 método de projecdo de
franjas uma vez que com uma escolha adequada da posi¢do de incidéncia das franjas, ficam
diminuidas as possibilidades de ambigiiidade.

A faixa de abrangéncia de um sistema de projecdo de franjas sobre uma face humana
frontalmente posicionada também atende as necessidades qualitativas e quantitativas do
sistema proposto de reconhecimento de faces.
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4.2.1 Detalhamento do Principio de Proje¢do de Franjas

O sistema de projegdo de franjas consiste em uma fonte de luz que projeta franjas
obliquamente sobre a superficie do objeto (face humana) e uma camera com posicionamento
aproximadamente perpendicular a esta mesma superficie a qual adquire a imagem do mapa de
franjas projetado. Na figura 4.10 pode-se ver um diagrama esquemdtico simplificado de tal
sistema.

A freqiiéncia espacial das franjas projetadas varia de acordo com a inclinagdo da superficie.
Ainda na figura 4.10 vé-se que na regido “c” do objeto a freqiiéncia espacial possui um valor fc
tipico e constante. J& nas regides “a” e “b” do objeto, onde existem inclinagdes, o valor da
freqiiéncia espacial observada varia para fb e fa. Note que o tipo de inclinagdo, se com
derivada positiva ou negativa, determina o valor da freqiiéncia espacial como maior ou menor
que a freqiiéncia da regido plana respectivamente.

Franjas
Projetadas Objeto
3

fe = | Camera
|
fa {
Intensidade g:o[:n?r Luz Estruturada

Luminosa e Anaiise

Projetor

Figura 4.10 Diagrama esquemaético do sistema de projegdo de franjas.

O conjunto das franjas projetadas é chamado de mapa de franjas @ é o resultado da
observacio das linhas de luz projetadas sobre a superficie do objeto. Elas contém a informagao
da forma do objeto. Na figura 4.11 pode-se ver a representacdo gréafica de uma face humana
tipica com franjas projetadas. Note que as franjas sofrem deslocamentos verticais proporcionais
a profundidade (altura) da face.
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Figura 4.11 Representacéo das franjas projetadas em uma face humana.

4.2.2 Processamento do Mapa de Franjas

O processamento do mapa de franjas compreende a extracdo qualitativa da informacédo da
forma da face. O célculo quantitativo entre a forma ou alturas fisicas da face é feito utilizando-
se o principio datriangulacao aplicado a geometria do sistema 6ptico.

Diversas técnicas de processamento do mapa de franjas tém sido apresentadas na literatura
especializada. A técnica utilizada neste trabalho, referida na literatura como “franjas portadoras”
[Gongalves, 1991], realiza o processamento do mapa de franjas no dominio espacial e nédo
temporal. Isto representa uma vantagem muito importante, pois o0 mapa de franjas pode ser
adquirido de uma sé vez. Os outros métodos temporais tradicionais necessitam de uma série
de imagens adquiridas ao longo do tempo para conseguirem extrair a informagéo da forma.
Outro aspecto favoravel é que a forma mais bem definida deste tipo de franja possibilita: (i) o
emprego de técnicas autométicas para a aquisicdo do mapa, (ii) possibilidade de medicéo de
fracGes da ordem de franjas e (jii) boa relagdo sinal/ruido.

4.2.3 Extracdo do Sinal das Franjas

O método usado para a extragiio dos dados da forma da face & conhecido como Perfilometria
de Fourier - PF [Takeda et al., 1999] e [‘Takedé e Mutoh, 1999]. Este método permite que se
extraia informag&o através do processamento dos niveis de cinza existentes entre as franjas
claras e escuras. Para tanto considera-se o sinal de intensidade luminosa dos mapas de franjas
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como se fossem um sinal de Freqiiéncia Modulada - FM. Nele as franjas projetadas e
observadas sobre uma linha perpendicular a diregdo da luz estruturada podem ser
representadas pela equacédo 4.1 a seguir:

g(x,y)=a(x,y) +b(x,y)cos[0(x, y) +2af x] 4.1)

Onde:
a(x, y) é o sinal de intensidade luminosa sobre-a superficie do objeto.
a(x, y) é a amplitude do sinal (iluminagéo) de fundo.
b(x, y) é a amplitude da modulagdo do sinal (das franjas).
0 é o Angulo de modulacdo de fase das franjas projetadas.
f, € a freqiiéncia espacial das franjas portadoras na diregéo y.

x e y sdo as coordenadas espaciais.

O parametro que carrega a informag&o das alturas do objeto (grandeza de interesse) é o angulo
de fase 8(x,y). Para se obter 6(x,y), evitando a ambigilidade de sinais e a influéncia do sinal de
iluminacéo de fundo, empregam-se as relagdes de Euler na equagio 4.1:

¢® = cos(6) +isen(6) 4.2)
cos(d) = —;—(eie +e7%) (4.3)
g(x,y) =a(x,y) +c(x,y)e™™ +c(x,y)e 7 (4.4)

Onde :

c(x,y)=—;'-b(x,y)e""‘*'” @.5)
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Aplicando-se a Transformada de Fourier a este sinal, obtém-se:

G(fo: )= AL )+ (S = fo. )+ CU + f0,9) (4.6)

Na figura 4.12 abaixo pode-se ver 0 espectro caracteristico do sinal de intensidade das franjas.

G(fx.y) 1

>

Clfto,y)

/

C(fx-fo,y)

e
-

v

fo ' » ) fo Fx

Figura 4.12 Espectro do sinal G(f,, y)
Note que o terceiro termo da equacédo 4.6, devido a exponencial negativa, produz uma
componente no eixo negativo das freqgiiéncias, o qual ndo tem significado fisico podendo ser

desprezado. Também a componente da amplitude de iluminag8o de fundo A(fx, y) pode ser
eliminada, se aplicado um filtro passa altas a este sinal. O sinal resultante é entdo:

G(f.=C(f.+ 1, )) @D

Aplicando-se a Transformada Inversa de Fourier - TIF & equac;éfo 4.7:
1 i0(x
8(x,y) = c(x,) = S b(x, )¢’ (4.8)

O sinal g(x,y) pode ainda ser transformado aplicando-se as relacbes de Euler de maneira
inversa, na equacéo 4.8:

805,9) =2 b(3,) coslx, Y] +i bz, Y)senl6(x. )] 9
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Onde 9(x, y), sinal de interesse que carrega a informagéo das alturas da face, pode entdo ser
isolado. na equagio 4.9 resultando em:

-1 Im[c(x, J’)]

(4.10)
Refe(x, )]

O(x,y)=1g

4.2.4 'Remogéo do Salto de Fase

Note-se que a informagao da forma do objeto esta presente em 6(x, y) da equacgdo 4.10, no
entanto os valores numéricos que esta equacdo fornece estdo compreendidos entre +x e -n
fornecendo uma descontinuidade nos valores das alturas correspondentes. Isto é chamado de
salto de fase. Para eliminar as descontinuidades deste sinal, deve-se proceder a remocio dos
saltos de fase® para que os dados da forma adquiram o formato natural do objeto. Na
figura 4.13 pode-se ver o exemplo tipico de um caso onde valores de fase 6(xy) foram
calculados por uma fungéo do tipo da equagao 4.10. Note a presenca das descontinuidades ou
saltos de fase.

3

st

PR B

[P

I
[
O devowma=

Figura 4.13 Sinal genérico de fase 6(x,y) com salto de fase.

Para recuperar o sinal da forma natural do objeto que o originou, usam-se algoritmos
especificos para esta fungdo chamados de Algoritmos de Remogio de Saltos de Fase - ARSF
[Asundi e Wensen, 1999], [Costantini, 2016], [Fritz et al., 1999}, [Ghiglia et al., 1999], [Ghiglia e
Romero, 1999), [Herraez et al., 1999}, [Hung e Yamada, 1999}, [Krdmer e Loffeld, 2016],

* Phase unwrapping.
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[Sandia National Laboratories, 1999], [Tarayre-Oriot € Massonnet, 1999], [Wei et al., 1999] e
[Xu e Cumming, 1999]. '

O problema da remocéo do salto de fase consiste em detectar as descontinuidades e adicionar
o valor 2n cada vez que o angulo de fase saltar de = para -n e subtrair 2x cada vez que o
angulo de fase saltar de -= para =n. Na figura 4.14 pode-se ver o resultado da aplicagdo de um
algoritmo de remogao do salto de fase ao sinal da figura 4.13.

5w T T T T T  — T T T T
t ' ] ] [ ] 1 ¥ ] Vv )
i ) 1 1 ' ' 1 ¢ ] 1 ]
v 1 1 1 [ } i t 3 [ 1
' 1 1 1 ] ' 1 ' ] 1 ]
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Figura 4.14 - Sinal genérico de fase 0(x,y) com salto de fase removido.

Os ARSF'’s processam a informagdo com base em um referencial inicial e calculam os pré6ximos
valores sempre em relagdo ao valor anterior. Neste processo, deve-se tomar cuidado com a
qualidade do ponto de partida do ARSF, para que os dados subseqiientes calculados a partir
do ponto inicial possuam a integridade desejada.

O ARSEF Utilizado

Neste trabalho optou-se pelo ARSF do tipo bidimensional, desenvolvendo-se um algoritmo que
privilegia 0s pontos da imagem que possuem maior grau de certeza [Asundi e Wensen, 1899].
Esta estratégia também chamada de “preenchimento por alagamento” ° divide a imagem em
diversos niveis de confiabilidade. O processamento se da priorizando os pontos de mais alta
confiabilidade processando seus vizinhos de mesmo nivel e deixando os pontos de menor
confiabilidade para o final. Apesar de se fazer a remoc&o do salto de fase da imagem da fase
0(x,y), usa-se como parametro de avaliagdo da confiabilidade dos pontos a amplitude de
modulagdo da imagem do objeto (fator b(x,y) da equagéo 4.1). Os valores da modula¢io da
imagem feitos a partir da Transformada Inversa de Fourier - TIF do sinal filtrado C(fx-fo,y)

% "Flood Fill" - Preenchimento por alagamento.



Capitulo 4: Medicdo da Geometria 75

(Figura 4.12) sdo diretamente proporcionais ao contraste das franjas no mapa. Portanto este
pardmetro pode ser usado para a indicag8o das regides de maior confiabilidade na imagem da
fase 6(x, y).

4.2.5 O Sistema Optico Geométrico

O sistema 6ptico utilizado neste trabalho é de concepgdo simples, que utiliza elementos 6pticos
comuns e de baixo custo. A figura4.15 a seguir, mostra a distribuicdo geométrica dos
componentes do sistema 6ptico proposto. '

l.egenda:
d = Distancia entre o pivd 6ptico da camerae o plano de projecdo das franjas;
q = Distancia entre os pivds 6pticos da camera e do projetor;
O = Centro geométrico dos eixos 6pticos da cdmera e do projetor;
C = Centro geométrico do piv6 6ptico da cdmera;
P = Centro geométrico do pivd 6ptico do projetor;
B = Angulo de abertura da cdmera entre duas franjas consecutivas;
v = Angulo dé abertura entre duas franjas consecutivas no projetor;
g = Distancia entre duas franjas a distancia ‘s’ gevido a0 angulo "y";
€1, €2, €3, §4 = Parcelas de s;
o = Angulo entre os eixos 6pticos da cdmera e do projetor;
R = Plano de referéncia;
h = Distancia entre cdmera e projetor, paralela.ao plano de ref.;
a e b = Afastamentos sobre o plano de ref. relativo ao éﬁgulo de projecéo y.

Através do equacionamento da geometria 6ptica da figura 4.15. pode-se extrair as relagdes
entre o angulo “p” e as demais varidveis de modo a se analisar o comportamento deste
sistema.
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Plano de
Referéncia

" Projetor

Y

R

Figura 4.15 Geometria do sistema Gptico.

As relagdes entre “p”, “c” e “d” sdo dadas por:

B=p+5 (4.11)

By = atan(gl ZEZJ (4.12)
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) 83+84
% ““( d )

A relagao entre “y”, “c” e “s” é dada por:

g'= 2-s-tan(1)
- 2

Da figura 4.15 ten-se ainda:

g =z, = cos(a).(:;-')

& =a-tan(a+l)
2

£, = b-tan(a +§)

Onde “a” e “b” sdo dados por:

a=b= sen(a)-%'

Substltuindo-se “a” e “b” na equacdo 4.16 e 4.17..

&= tan(a + gj . sen(a)-%'

g = tan(a _ g) senla)-&

A relacéo entre “s”, “d”, “q” e “o” é dada por:

(4.13)

(4.14)

(4.15)

(4.16)

4.17)

(4.18)

(4.19)

(4.20)
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d+q
= — . 4.21
5= os@) “2h

s={d+q)f +4° 4.22)

Finalmente combinando-se as equacgbes 4.21-e 4.22 obtém-se a relagdo do angulo, entre os
dois eixos 6pticos do projetor e da cdmera, e os demais pardmetros geométricos:

d+q

cos(a) = (4.23)

A Freqiiéncia Espacial

Idealmente a freqiiéncia espacial das franjas projetadas sobre a superficie de um objeto plano
deve ser constante dentro da faixa de medi¢cdo sob o ponto de vista da cadmera. Erros de

medicio da fase 6(x, y) e conseqgiientemente erros na medigdo da forma serdo introduzidos se

dentro do volume de: medicdo onde estara a face houver variacdo da freqiiéncia espacial das
franjas projetadas.

Neste trabalho usa-se um projetor de franjas de proje¢do central. Com este equipamento
obtém-se um efeito de diminuicdo da fregiiéncia espacial quando aumenta a distancia entre o
projetor e o anteparo, ao longo do eixo- do projetor. Este efeito é indesejado, uma vez que o0s
resultados da medi¢do dependerdo da distancia entre-objeto e projetor. Por outro lado a maioria
das cdmeras possuem esta mesma caracteristica, mas em sentido inverso, o que enseja
esperar que se possa compensar o problema do projetor com um efeito contrario fornecido pela
camera. E isto é realmente 0 que ocorre. O efeito da projecdc nado paralela das franjas
compenéé o efeito ndo paralelo do campo de visdo da camera. Para que isto aconteca, deve-se
posicionar o pivé 6ptico da camera na mesma linha do pivé 6ptico do projetor, ou seja pela
figura 4.15 a dimens&o “q” deve ser igual a zero. Este posicionamento porém ndo é tdo simples
de ser conseguido, pois os fabricantes de cdmeras e projetores em geral ndo fornecem
nenhuma informagao a respeito da posigcdo do pivd 6ptico de seus sistemas. Neste trabalho o
pivd 6ptico do sistema foi determinado de maneira experimental através ensaios realizados em
uma bancada 6ptica.
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i\ngulo de Visdo Entre Duas Franjas Consecutivas e a Freqgiiéncia Espacial

Da figura 4.15 pode-se obter a relacdo entre o angulo “B" e a freqiiéncia espacial “f" conforme
mostrado a seguir:

g
=2 4.24
B 7 (4.24)
g= i (4.25)
J
B= ____1 (4.26)
f-d '
Onde a variagdo relativa de “p” é dada por:
1 1 f] - f2
AB=p,~P,=——F——F= @27
VP dof, dofy d-fif,
Finalmente:
M = _ﬂ (4.28)
B S

Pode-se ver através da equacgédo 4.28 que o angulo “f" e a freqgiiéncia espacial “f" tem a mesma
relagéo de variagio porém de sentidos contrarios, como era de se esperar.

Minimizando a Influéncia da Variacdo da Freqgiiéncia Espacial

Minimizar a influéncia da fregiiéncia espacial dentro do campo de medicdo significa, conforme
ja explanado no item acima, achar uma relagdo ideal de geometria 6ptica que diminua os

efeitos da variacao da freqiiéncia espacial em fungdo do posicionamento do. objeto no campo
de medigao.

Conforme mostrado no item anterior na equacgdo 4.28, a anélise da influéncia da freqiiéncia
espacial pode ser realizada através da analise do &ngulo “B". A relag&o entre angulo “f” e os
parametros optogeométricos do protétipo é desenvolvida a seguir.
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Substituindo-se “g1”, “g,”, “e3” e “e4” nas equacgdes 4.12 e 4.13, obtém-se:
) 8'
cos(a)- % + tan(a + 22,—) : sen(a)- 5
B, =atan - (4.29)
d
' ]
cos(a)- % + tan(a - %) . sen(a)- ‘—;:
B, =atan (4.30)

d

Substltumdo-se “e™ da equacgdo 4.14 e “s” da equagio 4.22 nas equacdes 4.29 e 4.30 obtém-se
os modelos completos:

»t( )sen(a) Eos(o‘g ()+(d+q) tan(z)

B, =atan (4.31)

(d+q)-tan(2) 'can(2 )sen(a) (cos(q; ( )

d

B, = atan|
(4.32)

Onde : “B” é dado por “B4™+"B,".

Algumas simplificag8es podem ser feitas nas equacées 4.31 e 4.32 de modo a reduzi-las, estas
podem ser vistas na tabela 4.1.
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Tabela 4.1 Simplificagdes aplicaveis.ao modelo completo de “f4” e “B>".

Substituir:  Por: Justificativa:

oy o (0+-y) & de segunda ordem em relagio a
tan(p) p p<<d

sen(y). Y y<<s

cos(y) 1 y<<s

A relacdo simplificada entre o dngulo “b” e 0s pardmetros 6pticogeométricos € finalmente dada
por:

\d+
_r-d+q) q)z) (4.33)
d- cos(a)
Derivando-se “B” em fungdo de “d” obtém-se a taxa de variagdo deste em fung&do da distancia
cémera objeto:

B___ra _ 4.34
od d -cos(a)’ (439

A equacio 4.34 mostra que se “q” for igual a zero, “f” n&o varia com a posi¢cdo “d” . Isto
significa que quando os dois pivés dos sistemas 6pticos da cdmera e do projetor estiverem
alinhados (q = 0) o angulo “f” ndo varia. O que equivale a dizer que a fregiiéncia espacial ndo
varia nestas condi¢des. Desta forma fica mostrada a importancia do alinhamento dos pivds para
a medicéo. |

E importante lembrar que todo este desenvolvimento matematico vale para a condigdo das
duas primeiras franjas em tomo do eixo 6ptico da c&mera. Como o protétipo tem outras franjas
além das duas equacionadas, pode-se dizer que quando houver o alinhamento entre os dois
pivds dos sistemas 6pticos teremos a condigdo de menor erro no sistema. Um levantamento
mais rigoroso, somente, faz sentido se os erros requeridos forem muito pequenos e neste caso
‘0 procedimento de levantamento dos erros seria através de uma calibragdo pratica do sistema.
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Relacdo Entre Fase e Altura

De posse da informacdo do angulo de fase 8(x, y) com o salto de fase removido procede-se a
transformacao dimensional desta informag&o com o objetivo de se obter as alturas da forma do
objeto em uma unidade dimensional conhecida.

Note-se que uma vez que o sistema de aquisicdo de imagens seja 0 mesmo, isto é, possua 0s
mesmos pardmetros opticos geométricos durante a aquisi¢cdo da imagem do banco de dados e
da imagem para teste, esta transformacdo ndo é necessariamente obrigatéria. A figura 4.16
mostra a relagdo entre a fase 6(x, y) e a altura "Ad" de um objetivo genérico para a geometria
6ptica usada neste trabalho.

Legenda:
S = Eixo 6ptico da camera;
G = Eixo 6ptico do projetor;
d = Distancia entre o pivd da camera "C" e o do plano de referéncia;
h = Distancia entre a camera e 0 projetor;
Ad = Altura entre o plano de referéncia e o objeto;
g= Disténcia‘entre duas franjas consecutivas projetadas no plano de referéncia;

¢' = Distancia entre duas franjas consecutivas de um projetor telecéntrico.

Objeto Plano Ref. Camera

Sensor

Al

Projetor

———V

o/ Grade
G

Figura 4.16 Relacgido entre fase e altura no objeto.
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A altura "Ad" pode ser obtida da relai;éo existente entre os dois tridngulos semelhantes 4ACP e
AADE:-

DE __h (4.35)

-Ad d-Ad

Ad=d-—PE (4.36)
DE-h

O segmento "EF", representa a distancia entre duas franjas consecutivas projetadas no plano
de referéncia e aqui denominada de "¢". Apesar de n&o se utilizar um projetor telecéntrico [1],
devido a distancia "e" ser muitas vezes menor que. "d", a relagdo entre o periodo das franjas "s"
e a freqliéncia espacial pode ser adotada para toda a area de medigéo, assim:

fo= 1_ °°S'“ ' (4.37)
& &

Note que, a cada periodo de franja "¢", a fase "8” varia de 0 a 2r, podemos entdo calcular o

sub-intervalo "DE" em fungdo da fase "A0" através de uma proporcionalidade direta:

2z _AG (4.38)
£ DE
DE=1.p6.% (4.39)
2 /4
Sub_stituihdo—se “DE” na equacio 4.36, obtém-se a altura “Ad” em func¢io da fase “A9";
&
Ad=d-|—-AB- . (4.40)
(-A0-g+2-h-7)

Substituindo-se "s" da equacgdo 4.37 na equacgao 4.40, obtém-se a equagdo que representa as
alturas do objeto em relagdo ao plano de referéncia:
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| A8 | |
Ad=d- :
[(AQ—Z-hw-fo)} @40

Para pequenas variagbes de fase "A0" em relagdo a altura "h" e a freqiiéncia "fo" (2.n.h.fo)
pode-se aproximar a equagdo 4.41 por uma relag3o simplificada e linear dada por:

AD=d.|—89 _ | (4.42)
2-h-- fo _

A equacdo 4.42 finalmente representa a relagcdo entre as alturas "AD" e a fase "A6".

Maxima inclina¢do da forma do objeto

A maxima inclinagdo (5h/5x) que a forma do objeto pode ter, para que ainda tenha projetado
sobre si as franjas, é dada pela equacio 4.43 [Takeda e Mutoh, 1999] :

d 1 (d
— . Ad <= — 4.4
lf (x,J’#<3 (h) (4.43)

4.3 A Base de Faces Humanas

Neste trabalho foi construida uma base de dados de faces humanas com o objetivo de permitir
a avaliagdo dos métodos de classificagcdo desenvolvidos. Apesar de existirem base de dados

de faces humanas disponiveis na intemet &7 ¢ 8

provenientes de outros grupos de pesquisa,
estas bases de dados si3o constituidas de faces em duas dimensdes e niveis de cinza, ndo

servindo para nossos propgsitos.

A estrutdfagéo da base de faces aqui construida obedeceu a critérios que (i) tentam contemplar
o universo de possibilidades que podem ocorrer em condi¢cdes normais de funcionamento do
sistema, (ii) permitem sua utilizagdo em processos de aprendizado de classificadores como os
utilizados nas RNA’s. E comum nestes processos reservar 0S casos mais extremos para
treinamento das RNA'’s e 0s casos intermediarios para teste.

% Manchester - Base de dados de faces humanas da Universidade de Manchester, Manchester, UK

" MIT - Base de dados de faces do Massachusetts Institut of Technology, MA, USA.
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4.3.1 As Imagens de Face da Base

A base de dados de faces tridimensionais foi construida com um total de 52 individuos
diferentes. Para cada individuo foram adquiridas 32 imagens com variagées que podem ser
classificadas em dois grandes grupos segundo expressdes faciais e posicionamento espacial.

Expressoes Faciais

As imagens desta categoria, num total de 12 por individuo, se distribuem da seguinte maneira:
() Olhos abertos, (ii) Olhos Semi-abertos, (jiij) Olhos Fechados, (iv) Sobrancelhas Altas, (v)
Sobrancelhas Baixas, (vi) Sobrancelhas Relaxadas, (vii) Boca Fechada, (viii)) Boca Semi-aberta,
(i) Boca Aberta, (x) Bochecha Inflada, (xi) Bochecha Sugada e (xii) Oculos.

A figura 4.17 é uma amostra do tipo de imagens utilizadas na base de faces.

Posicionamento Espacial:

As imagens desta categoria se distribuem segundo os seguintes critérios:
i. Rotacdo emtorno do eixo X :+5° +10° 0° -5°e-10%
ii. RotacdoemtornodoeixoY *:+5° +10° 0° -5°e -10°%
iii. Rotacdo em tbmo do eixo Z *: +10°, +20°,0°,-10° e -20°;
iv.  Escalonamento em torno do eixo Z :+10%, +5%, 0%, -5% € -10%.

Na figura 4.18 pode-se ver esquematicamente a distribuicdo espacial das faces na base de
faces. ’

3FERET - Base de dados de faces do NIST, USA
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Figura 4.17 Amostra de imagens tipicas da base de faces.

86
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-10° -5° 0° +5°

-10% 5% 0% +5% +10%
Escalonamento em tomo do elxo Z

Deslocamento no plano x, y

Figura 4.18 Posicionamento espacial das faces no banco de faces.
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4.3.2 As Formas de Faces da Base

Processando-se as imagens dos 52 individuos, com 32 variagbes cada, obtiveram-se as
matrizes de formas das faces. Estas formas, foram ainda processadas matematicamente para
se obter resolugdes, niveis de ruido e filtragem diferentes.

Adicionando Ruido e Filtrando as Formas de Faces

Com o objetivo de aumentar a similaridade com possiveis situagdes. de um caso real da base
de dados, foram adicionados matematicamente dois niveis de ruido randémico e dois niveis de
filtragem para cada uma das formas originais da base de dados.

A Resolucido da Matriz de Formas

Em se tratando de um processo experimental e ndo se conhecendo de antem&do nenhuma
informagdo de qual a resolugdo da matriz de forrnas é suficiente para se conseguir a
classificagdo desejada, processaram-se dados com 9 resolucdes diferentes: (i) 21 x 15, (i) 31 x
22, (i) 41 x 29, (iv) 51 x 36, (v) 61 x 43, (vi) 71 x 50, (vii) 81 x 57, (viii) 91 x 64 e (ix) 101 x 71.

433 O Tamanho da Base de Dados

A tabela 4.2 resume a distribuigdo das imagens e formas de faces da base construida.

Tabela 4.2 Composi¢do da base de faces desenvolvida.

Tipos de variag@es _ Quantidade
Expressdes faciais +12
Posicionamento geométrico +20
Niveis de ruido e filtragem -5
Resolugdes .9

Individuos .52

Total de formas de faces 74.880
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4.3.4 A Populagdo da Base

A base de faces construida foi ainda distribuida segundo critérios de etnia, faixa etaria e sexo

dos individuos, conforme pode ser visto nas tabelas 4.3, 4.4 e 4.5.

Tabela 4.3 Classificagdo dos individuos segundo seus continentes/paises de origem.

Origem

Africa
Alemanha
Austria
Bolivia
Brasil
Espanha
Frangca
ltélia
Japdo
Libano
Paraguai
Pol6nia
Portugal

Ruissia

Total

Distribuicdo
1 2%
8 15%
0.5 1%
0.5 1%
7 13%
2 4%
0.5 1%
15 29%
1 2%
0.5 1%
0.5 1%
1 2%
14 27%
0.5 1%
52 100%

Os dados étnicos da tabela 4.3 s&o referentes aos pais (pai + mae) do individuo. Isto explica a

quantidade absoluta com valor “0.5” que aparece na tabela 4.3 quando se tem um s6 individuo

com aquela ascendéncia.
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Tabela 4.4 Distribuicdo dos individuos da base segundo sua faixa etaria.

Faixa etéria Distribuicdo
15..19 4 7%
20..24 26 45%
25.29 9 16%
30..34 9 16%
35..39 5 9%
40..44 4 7%

Total 52 100%

Tabela 4.5 Distribuigdo dos individuos da base segundo seu sexo.

Sexo Distribuigao
f | 12 23%
m 45 87%
Total 52 100%

Ainda, 9 dos 52 individuos da base possuem barba ou cavanhaque.

90



91

Capitulo 5

Reconhecimento por Raciocinio
Baseado em Casos - RBC

Eu tenho uma lémpada pela qual meus passos sdo guiados e esta
¢ a lAmpada da experiéncia. Eu ndo conhego maneira de
julgar o futuro a ndo ser pelo passado.

- Patrick Henry, (1736-1799).

m. 3 natureza, especialistas humanos aprendem e ensinam com as experiéncias,

explicam novas regras com casos, exemplificam com base em experiéncias

y

R —

passadas, extrapolam a partir de casos existentes, mencionam experiéncias
passadas como forma de persuasdo e ensaiam novas estratégias. Sem se darem conta, na
realidade o que eles estdo fazendo é utilizar a meméria para a solugdo dos problemas.
Raciocinio Baseado em Casos - RBC € um tipo de raciocinio a que se é levado quando os
dados acerca de um problema s&o exemplos resolvidos do mesmo.
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5.1 O Raciocinio Baseado em Casos - RBC

O RBC nasceu com Roger C. Schank em 1982, época em que 0s conexionistas ainda estavam
adormecidos devido & retragdo provocada pelo livro de Minski e Papert, "Os Perceptrons” de
1969. Assim nada mais natural que ele tenha desenvolvido suas técnicas esquecendo da
existéncia das redes neurais e que elas podem ser treinadas por exemplos, sendo portanto
implementadoras de raciocinio baseado em casos. Apesar disto neste trabalho sera
considerado somente a abordagem simbélica do RBC. O RBC utiliza analogias com casos
semelhantes para a solucdo de problemas. A solugdo mais pré6xima adotada no passado é
reutilizada para a solugdo do caso atual. “E mais f4cil ver um especialista resolvendo um
problema do que fazé-lo explicar quais as regras de racioclnio que o guia” [Barreto, 2001].

O uso do RBC é particularmente indicado quando se dispde de uma grande e bem estruturada
base de dados de casos resolvidos. RBC's tornam-se robustos na solu¢do de problemas se
possuirem uma boa colecdo de exemplos para comparacio dos casos semelhantes. RBC’s néo
requerem. nenhum modelo especifico de- dominio, assim a resolugdo de problemas toma-se
uma questdo de acimulo de casos de sucesso em tomo de um determinado assunto. A
implementac&o é reduzida & identificagdo de caracteristicas' que melhor descrevem o caso. O
acesso as informagdes pode ser gerenciado por técnicas de indexagdo como as utilizadas em
bases de dados.

As relagdes entre o espago de problemas e o de solugdes no RBC podem ser representadas
através do diagrama apresentado na figura 5.3, onde para cada caso presente no espago de
estado dos problemas existe uma solugio mapeada no espaco de estado das solugdes. Diz-se
que estes casos ou exemplos fazem parte da base de conhecimento do sistema.

A solugdo de um novo problema se da através da associagdo deste ao seu problema vizinho
mais préximo avaliado através de critérios estabelecidos por uma fungdo de similitude que
envolve dados de ambos os casos. Assim a solucdo adotada para o caso anterior mais préximo
sera também a solugdo adotada para o novo problema no espago de solugdes.

! “Features”.
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Espago de Dados Espago de Solugoes

Figura 5.1 Representagio da relagdo problema/soiucdo em RBC.

Segundo Aamodt & Plaza [Aamodt e Plaza, 2002] o RBC pode ser definido no seu mais alto
nivel de generalizagdo como um c¢iclo que engloba as seguintes etapas:

i.
ii.
iii.
iv.

Recuperagdo do caso mais semelhante.

Reutilizagdo da informagéo e conhecimento naquele caso para resolver o problema.
Revisdo da éolugéo proposta.

Retengdo de partes da experiéncia adquirida para ser Gtil em sulugdo de problemas
futuros.

Na figura 5.2 pode-se ver o ciclo tipico de um sistema de RBC.

Nela um caso é definido como a entidade que contém ligdes passadas e o0 contexto de onde a

licdo pode ser usada. Ele é uma por¢do de conhecimento contextualizado representando uma
experiéncia [Alterman, 1989]. O caso na sua forma geral contém: o problema, a solug3o e a

conseqiiéncia. Este ciclo, raramente, ocorre sem a intervengdo humana pois a maioria dos

sistemas (ferramentas) baseadas em RBC atua, primariamente, somente como recuperadores

e reutilizadores de casos. Etapas como reviséo e retengdo geralmente sdo assumidas pelos
gerentes (humanos) da base de dados.
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@@ Solugao Sugeridm

Figura 5.2 Ciclo dos 4 RE's do RBC [Aamodt e Plaza, 2002].

5.1.1 O Processo de Recuperagao

Uma vez descrito o b_'roblema, 0 processo de recuperag¢io faz uma busca nos casos com maior
similitude no banco de casos. Para que esta busca seja eficaz é necessario que haja uma
eficiente indexagéo dos casos. S3o caracteristicas desejaveis dos indices de uma indexacdo: (i)
previsibilidade, (ii) generalidade para permitir seu uso em outros casos e (ii) objetividade para
que este possa ser associado facilmente com algum caso no futuro. Tanto processos manuais
como autométicos tém sido usados para a selegdo de indices. Apesar da crenca de Janet
Kolodner [Kolodner, 1993] de qlié individuos tendem a escolher melhor os indices do que
algoritmos, os métodos de indexa¢do automaéticos s3o objeto de constantes pesquisas e
avangos. '

O processo de recuperacio envolve 0s seguintes processos distintos:
i.  Identificagdo das caracteristicas através da indexacdo.
ii. A buscado caso similar propriamente dita, a qual em geral é realizada por um modelo
de.busca serial, hierarquica ou paralela.
iii. A avaliagdo de similitude entre os casos.
iv.  Selecdo do caso mais proximo.

Ao contrario das buscas em bases de dados onde se tem um alvo bem determinado, a
recuperacdo de dados em CBR deve usar heuristicas capazes de fazer um casamento parcial,
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visto que em geral um novo caso ndo obrigatoriamente serd completamente semelhante ao
anterior. O resultado deste proceéso pode ser a selegcdo de mais de um caso que sdo
suficientemente préximos ao novo caso. Na se¢do 5.2 sdo abordados com detalhes os
mecanismos de avaliacdo de similitude entre os casos.

5.1.2 O Processo de Reutilizagdo

Nesta etapa, os casos anteriores e atuais sdo. combinados resultando. em uma “solu¢io
sugerida”. A reutilizagdo volta-se para as diferencas entre o caso anterior e o0 novo caso, e que
partes do caso antigo poderdo ser transferidas para o novo caso. Este processo envolve a
copia das caracteristicas semelhantes e a adaptagdo do novo caso.

5.1.3 O Processo de Revisdao

No processo de revisdo a solugdo sugerida é avaliada através de problemas reais e/ou
analisada por um “professor”, podendo sofrer correcdes se seu desempenho se néo atingir os
niveis preestabelecidos. Em caso de sucesso o resultado é apresentado como “solugédo
confirmada”. Este processo é composto de duas etapas:

i.  Avaliagio da solugdo adotada com base na reutilizacdo do caso anterior.

ii. Adaptagdo dé solugdo do caso se a avaliagdo da solucdo ndo satisfizer. Uma vez que
um caso é recuperado, o sistema de RBC deve adaptar o caso escolhido para as
necessidades do corrente problema. O processo de adaptagdo considera as diferengas
entre os dois casos e aplica regras ou. férmulas que consideram estas diferengas junto
a0 NOVo caso.

Observa-se que quando a solugdo de um problema obtida através da reutilizagdo de um caso
ndo é satisfatéria abre-se uma oportunidade para aprender com oS erros.

5.1.4 O Processo de Retengdo

Finalmente o processo do RBC se completa pela retengdo do conhecimento gerado no ciclo e
inclusdo destas informacgdes na base de dados para uso futuro. O armazenamento dos casos €
um fator importante para o desempenho de um sistema de RBC. A base de dados deve ser
estruturada de forma a permitir uma eficiente busca durante o processo de recuperagio de
€asos.’
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5.2 Calculo da Similitude

Uma das condi¢cdes necessarias para o uso do RBC é que o espaco de dados esteja em um
espago métrico. A escolha de um caso semelhante para a solugdo de problemas exige o uso de
alguma ferramenta que diga qudo pr6ximo a suposta solugio estd do caso sob andlise. A
medida de proximidade entre um caso @ e um caso b é chamada de medida de similitude

S(a,b). Esta fungéo associa a todo par de dados do conjunto U um valor real ndo negativo tal

que d(a,b):U — R" . Assim Va,be U as propriedades da similitude s&o definidas como:
i. Assertividade: d(a,b)=0 se a=b.
ii. Simetria: d(a,b)=d(b,a).
ii. Desigualdade triangular: d(a,c)<d(a,b)+d(b,c).

Dado um conjunto de pontos pode-se definir varias fungdes distancia formando varios espagos
métricos diferentes. Assim podem ser usadas na avaliagdo de similitudes entre casos as
fungbes que calculam as seguintes distancias: (i) Distdncia Euclidiana, (i) Distancia de
Hamming, (iii) Distancia de Mahalanobis, (iv) Distdncia de Minkowski, (v) Distancia de
Camberra e outras. Se a distancia Euclideana: é usada tem-se o espago Euclidiano e é neste
espaco que sdo validos os teoremas apresentados no célebre livro “Os Elementos” de Euclides.
Este espaco tem gra'hde motivagdo para muitos por coincidir com a geometrié a que estamos
acostumados em né)sso dia corrente. A de Minkewski define o espagco de mesmo nome e €
pouco intuitivo por ser o da teoria da relatividade. O de Hamming é também pouco intuitivo
mas em gerall implica num minimo de célculos acelerando bastante algoritmos de busca em
CBR simbélico. A escolha da funcdo de distancia é importante, pois cada uma delas possui
caracteristicas particulares que serdo refletidas nos resultados do célculo [Duda et al., 2000].
As dués mais conhecidas s&o a distancia de Hamming ou Manhattan e a distancia Euclidiana.

5.2.1 A Distancia Euclidiana

E adequada para o tratamento de classes cujos elementos tendem a se agrupar em tomo da
média, ou seja, com pequena variancia, € o caso de sistemas de reconhecimento de caracteres
impressos em cheques [Kimura e Shridhar, 1999] e [Shridhar e Badreldin, 1999). O célculo da
disténc_:ia Euclidiana é indicado também para problemas onde as classes apresentam
comportamento semelhante quanto a forma da fungéo de distribuicdo de probabilidades e
valores de variancia [Machado, 1994]. A funcdo da distancia Euclidiana pode ser vista na
equacio 5.1: '
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dE=\[3(a-8)’ | &Y

Onde:
dE = distancia Euclidiana;
a; = Dados da forma de face de referéncia;
b; = Dados da forma de face sob teste;

i = i-ésimo termo dos conjuntos de dados.
5.2.2 A Distancia de Hamming

A distancia de Hamming utiliza somente a soma dos médulos da diferenga ao invés da raiz
quadrada da soma quadrética das distdncias como na Euclidiana. Isto Ihe confere um menor
custo computacional [Barreto, 2001}, aliado a vantagem de que os valores extremos (outliers)
ndo sdo amplificados como no caso da distancia Euclidiana onde estas diferencas séo elevadas
ao quadrado.

A distancia de Hamming é dada por:

dH(a,b)=Y |a, b} 5.2)

Onde:
dH = distancia de Hamming;
- ai = dados da forma de face de referéncia;
bi = dados da forma de face sob teste;
i = i-6simo termo dos conjuntos de dados.

A figura 5.3 mostra esquematicamente como sdo calculadas as distancias entre duas formas de
faces.
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Y
Figura 5.3 Visualizagéo do calculo de distancias entre duas formas de faces.

5.2.3 A Similitude e o Limiar de Classificagdo

E esperado que as similitudes calculadas para um grupo de faces de um mesmo individuo e
suas variagdes (conjunto de ovelhas) devam possuir um valor préximo a zero em uma escala
de 0 a 1. Isto se deve repetir para todos os individuos e suas variagdes. Ja quando calculada
para individuos diferentes (conjunto de lobos) espera-se que o valor da similitude seja préximo
aum.

Um célculo prévio f;aito em uma parte da populagdo chamada de conjunto de treinamento
fornece paradmetros bara-a escolha do valor do limiar de classificagdo.

5.3 Otimizag¢do no Calculo das Distancias

Com o objetivo de diminuir a incerteza dos resultados, em se tratando de distancias, existe a
necessidade de se fazer um tratamento prévio dos dados das formas de faces antes de se
proceder ao célculo das distancias propriamente dito. Neste sentido, deve-se fazer um pré-
processamento dos dados buscando-se calcular somente as diferengas efetivas inerentes as
formas das faces e minimizados demais erros envolvidos. Dentre os pré-processamentos para
minimizacdo de erros, os mais significativos sdo: (i) normalizagdo espacial, (ii) compensacdo
dos erros da ndrmalizag:éo espacial.

5.3.1 Normalizagdo Espacial

Cada novo processamento de uma imagem facial, mesmo que de um mesmo individuo, traz
consigo diferengas devido aos préprios erros de célculo envolvidos, mas principalmente devido
ao desalinhamento espacial da face pelo prépr.ip individuo. Como ha interesse em interagir o
minimo possivel com este individuo duranté"- o0 processo de aquisicdo da imagem, a
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compensacao destes erros de posicionamento espacial é feita ao final do processo de extragdo

da forma. Esta normalizagdo espacial tem como objetivo posicionar todas as faces segundo um

mesmo referencial espacial de forma que, ao se calcular as distdncias entre elas, se esteja

somente contabilizando as diferen¢as efetivas entre as faces dos individuos. A normalizacéo,
como proposta neste trabalho, prevé a compensacdo de seis graus de liberdade das formas
faciais. O processo de normalizagdo pode ser dividido nas seguintes etapas:

Vi.

Estabelecimento de um ponto de referéncia: Este ponto de referéncia deve ser o mais
robusto possivel devendo preferencialmente ser alguma. caracteristica geométrica
marcante, comum a todas as faces humanas e situado em uma regido onde se tenha
uma boa qualidade na forma da face. Ponto maximo do nariz, a linha vertical deste, o
vale ao longo desta linha e a linha entre os olhos, sdo algumas das possibilidades.
Translagdo no plano x, vy: Translégé’o do plano x,y de modo a levar o ponto de
referéncia da face ao ponto de referéncia do sistema.

Rotag¢&o no eixo z: Rotagdo em tomo do eixo z até que haja coincidéncia da face com o
sistema de referéncia. 7

Escalonamento no plano. x, y: Escalonamento na forma da face sobre o plano x, y de
modo que as formas adquiram um mesmo tamanho.

Rotacgdo no eixo y: Rotagdo em tomo do eixo y até que haja coincidéncia da face com o
sistema de referéncia.

Rotaggo no eixo x: Rotagdo em tormo do eixo x até que haja coincidéncia da face com o
sistema de referéncia. -

A figura 5.4 mostra os movimentos durante o processo de normalizagdo das formas das faces.

Sistema de Coordenadas Translagidoem xey Rotagido em z
A
y
X G M X
Z
Escalbnamentoemx ey Rotagioemy Rotagdo emx
Y4 y
N e
e X X
/ N

Figura 5.4 Etapas da normalizagdo das formas das faces.
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As equacOes que permitern a normalizagdo espacial descrita acima sdo apresentadas a seguir
[Foley et al., 1996] e [Spiegel, 1974]: '

Os pontos do conjunto de dados no sistema original de coordenadas sdo dados por:

x
P= Y (5.3)
z
1
Os pontos do conjunto de dados no novo sistema de coordenadas sdo dados por:
xl
P'= y' (5.4)
z
1
A translagéo do conjunto de pontos é dada por:
P'=T-P (5.5)
1 0 0 dx
01 0 g
T= 5.6)
0 01 dz (
0 000 1
Onde dx, dy e dz sdo os deslocamentos desejados para cada eixo.
A rotacdo do conjunto de pontos € dada por:
P'=R-P 6.7
1 0 0 0
0 cosp -sinp O
S 5.8)
0 sinp cosp O
0 0 0 1
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[cosp 0 sinp 0
3 0 1 0 0 (5.9)
R,= ~sinp 0 cosp O '
0 0 0 1
[cosp —sinp 0 0
sinp cosp O O
= 5.10
R, 0 0 1 0 (5.10)
| O 0 01
onde p é o 3ngulo de rotacdo desejado em torno dos eixos x, y e z.
O escalonamento do conjunto de pontos é dado por:
P'=5-P 5.11)
Sx 0 0 O
0 S 0 O
S= 5.12)
0 0 Sz O .12
O 0 0 1

Onde sx, sy e sz s8o os fatores de escala para os eixos x, ye z.
5.3.2- Minimizagao dos Erros de Posicionamento

Apesar do processo de normalizacdo espacial, descrito na seg¢éo 5.3.1, ainda é possivel
melhoraf:mais os erros residuais devido a falhas no correto posicionamento das formas das
faces. Isto é feito através de um ajuste espacial fino nas formas das faces. Estes erros aqui
chamados de sistematicos e aleatérios podem ser ainda minimizados da seguinte forma
{Zimmermann et al., 2000a]:

i.  Erros Sistematicos: Podem ser minimizados interpolando-se um plano que melhor se
adapte (regra de minimos quadrados bidimensional) sob a forma resultante do calculo
da distancia de-Hamming ponto a ponto. Este plano representa os possiveis erros
sistematicos residuais do calculo das distancias. A compensacao deste erro é feita
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através da diminuigdo dos valores deste plano e dos valores da disténcia inicialmente
calculados. ’ ;

ii.  Erros Aleatérios: Estes erros podem ser minimizados através da eliminagéo de valores
atipicos da distancia, p. ex. pelo critério de maximo desvio padrdo permitido. Sob este
critério um valor tipico de desvio padrdo maximo permitido pode ser o de 3*on-1, 0 que
vem a garantir, para uma distribuicdo normal, que 99.73% dos dados se encontram
dentro deste intervalo.

O método dos minimos quadrados utilizados para a interpolagdo do plano dos erros
sistematicos é exposto a seguir:

A equacdo geral da superficie é dada por:

z=A,+4-x+4,-y (5.13)
Na forma matricial, tem-se:
1 X .V1q rzl\
1 x, z
1 x2 y2 A() z2
R Y R T S (5.14)
1 ] ) A2 1
1 x, v, (2, )
Calculando-se os coeficientes:
[X7]-{4}={Z} (5.15)
([T -[x¥])- (a3 =[x {2} 51

(4} =(ler T -[xr]) (22 {2) 5.17)
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onde {XY} e {Z} s&o os conjuntos de pontos ordenados por onde deseja-se passar o plano

e {A} 'é o vetor dos coeficientes Ay, As; e A, do plano. Os erros em cada ponto s&0 expressos

por:
{s}=[27]-{4}-{Z} (518)
E o somatério dos erros quadréticos é dado por:

S, ={e} {e} (5.19)

5.4 A Ponderacao Facial

Com o intuito de maximizar o desempenho no- calculo de distancias, é natural se pensar em
atribuir pesos diferenciados as regides da face. Regides que tenham maior importancia
recebendo um peso maior e regides com menor importancia recebendo um peso menor.

Na natureza, 0s humanos, durante o processo de aprendizado de uma nova face, posicionam
seus olhos com um iempo diferenciado para cada parte da face do individuo que esta sendo
memorizado. Algumés partes. da face recebem mais atencéo despendendo-se maior tempo
nestas regides e em outras menos.

5.4.1 Ponderagdo Comportamental

Estudos que analisam o movimento do olho de um individuo quando esta reconhecendo outro
individﬁo sdo descritos por Moghaddan e Pentland [Moghaddan e Pentland, 1994]. Uma
classica experiéncia neste sentido foi a desenvolvida por Minut e Henderson [Minut et al., 2002]
e [Henderson et al.,, 2000], a qual monitorava a posi¢cdo e o iempo que o olho humano
despendia sob as regides da face de um individuo desconhecido quando este era apresentado
a um individuo que teria de memoriza-lo. O grafico da figura 5.5 mostra o tempo médio relativo
que um ser humano despende no processo de aprendizado de uma nova face.
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Tempo Médio Relativo

Bochecha E. IR
Bochecha D. ESIER

Figura 5.5 Tempo de permanéncia do olho sobre as regides da facé no aprendizado [Minut et
al., 2002] e [Henderson et al., 2000].

5.4.2 Ponderagao Estatistica

Formas de faces de um mesmo individuo, apesar de possuirem diferengas devido a diferentes
expressoes faciais, possuem regides que variam umas mais que as outras. Seria natural, num
processo de classificacdo onde se busca robustez, priorizar as regides onde se tem uma maior
invaridncia de forma. Valorizando assim as regides onde ocorrem pequenas variagbes em
funcdo das expressdes faciais do individuo no dia a dia e depreciando regides onde existam
maiores variages. ' ’ '

Matriz de Pesos Préprios

Este raciocinio leva a construgdo de uma matriz de pesos para cada individuo, neste trabalho,
chamada de Matriz de Pesos Préprios - MPP. A MPP ¢é obtida através do célculo' do desvio
padrdo associado com o conjunto de formas de faces de todas as variagbes de um mesmo
individuo. Na figura 5.6 pode-se ver as MPP’s para quatro individuos diferentes, onde as
cores préximas ao vermelho representam regides com menor variagdo de formas para um
mesmo individuo ou regides de maior peso. Ja as regides prdximas a cor azul, representam
regides com maior variacdo de forma e que recebem um peso inferior.
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Figura 5.6 MPP de regides faciais segundo o critério de ponderacio estatistica.

Matriz de Pesos Universais

Estendendo o raciocinio aplicado & MPP, onde se prioriza as regides de menor variagdo entre
faces de um mesmo individuo, pode-se estabelecer uma matriz de pesos entre individuos
diferentes, que valorize as regides onde haja maior variagdo da forma. Por ser esta uma matriz
compostas de todos os individuos de uma base de faces esta é chamada de Matriz de Pesos
Universais - MPU.

Combinando as Matrizes de Pesos

A combinagi&o das duas matrizes de pesos é possivel usando-se algum critério que estabelega
uma relagdo, p. ex. linear, entre a MPP e a MPU, quando aplicada as formas de faces no
processo de classificagao.

5.4.3 Comparagao Entre os Métodos

Devido ao sucesso do reconhecimento de faces por humanos, seria de se esperar que 0
modelo de importancia adotado por eles servisse como pardmetro para a ponderagéo de
regides faciais dentro do escopo deste trabalho. Alguns aspectos, no entanto devem ser
observados antes de se prosseguir nesta linha de raciocinio. O principal deles diz respeito a
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natureza da informagao que se esté processando. No ambito do experimento de Henderson e
Minut [Henderson et al., 2000, Minut et al., 2002], o reconhecimento das faces por humanos
esta sendo feito fundamentalmente por duas informacgdes que s&o as cores e a forma da face.
O experimento n3o separa a influéncia de cada uma das informagdes. E de se esperar portanto
que existam diferengas entre a priorizacao das regides faciais pelo método citado e o proposto
neste trabalho que considera somente a forma da face como informagéo de reconhecimento.
Na figura 5.7 pode-se ver a priorizagdo de regides faciais segundo os dois métodos.

Modelo Comportamental Modelo Estatistico

Figura 5.7 Priorizagéo de regides faciais segundo dois métodos distintos.
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Capitulo 6

Abordagem Conexionista

O cérebro, a obra-prima de criagédo, é quase um desconhecido para nos.

- Nicolaus Steno, (1638-1686).

. ntender o funcionamento do cérebro humano sempre foi um desafio 4 comunidade
cientifica. Sistemas conexionistas ou de redes neurais emergiram como um ramo

da inteligéncia artificial cujo propésito principal era o de compreender o
funcionamento do cérebro humano e a partir dai desenvolver uma estrutura artificial com as
mesmas caracteristicas de processamento, aprendizado e tomadas de decisdo semelhantes a
da estrutura biol6gica.

Redes Néurais Artificiais - RNA sdo de facil implementagéo e tém sido aplicadas com sucesso
nos mais diversos problemas. Dentre as principais 4reas de aplicagdo, podemos citar: (i)
Sistemas de Controle [Azevedo et al., 2000, Bottemanne et al., 1994, Henderson et al., 2000,
Konen e Shulze-Kriiger, 1995], (ii) reconhecimento de padrfes [Bishop, 1995, Lippmann, 1989,
Lippmann, 1999], (iii) aproximacao de fungdes [Lawrence et al., 1996b].

Na sec¢do 6.1 sera apresentada uma breve revisdo de RNAs, onde o leitor mais experimentado
no assunto pode suprimir a leitura desta se¢cdo sem perda do idéia global do trabalho. Na
secd0 6.2 serd abordado com mais detalhes o paradigma de RNA utilizado neste trabaiho,
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culminando com a abordagem, na seg¢édo 6.3, de tépicos importantes para o projeto de RNA
com aplicagdo em reconhecimento de faces.

6.1 Introdugéo as Redes Neurais Artificiais

As RNAs vém se tomando uma ferramenta cada vez mais poderosa vindo a dar uma nova
perspectiva a IA. Desde seu aparecimento, muitas definicbes foram criadas com o intuito de
explicar seu funcionamento e analogias ao sistema nervoso humano estdo presentes em
praticamente todas elas:

i.  As RNAs s#o técnicas inovadoras de processamento de informagdes, que tém como
objetivo bésico simular, em computadores, o funcionamento do sistema nervoso
biol6gico [Nelson e lllingworth, 1991].

ii. RNAs sdo sistemas de processamento de informagdes que possuem caracteristicas de
funcionamento similares as das redes neurais biolégicas. Mais especificamente,
generalizagdes de modelos mateméticos da biologia neural [Fausett, 1994].

Estas definicdes podem ser mais bem compreendidas pela anélise da afirmativa de Haykin
[Haykin, 1994]:

"RNAs séo Woceséadores paralelos e distribuidos, que tém uma propensdo natural para
armazenar o conhecimento proveniente da experiéncia e torné-lo dtil. Assim, assemelhando-se
ao cérebro humano em dois aspectos: _

i. No conhecimento adquirido pela rede através de um processo de aprendizado.
ii. Nas intensidades das conex&es entre neurbnios ou pesos sindpticos, onde se
armazenam o conhecimento.”

Uma caracteristica importante deste paradigma é o aprendizado. Ele é inerente as conexdes
dos neurbnios, a qual ocorre simila€mmente na interconexdo dos neurdnios biolégicos e néo
encontrados em técnicas de caélculo algoritmos convencionais.

6.1;1 Um Pouco da Histéoria das RNAs

Fisiologistas e filosofos ancestrais tinham diferentes opinides sobre a fungio do cérebro
humano. No século 4 AC Aristételes considerava que o cérebro era um 6rgdo secundario que
serviria somente como refrigerador do sangue bombeado pelo coragdo. O cérebro humano
continua sendo desvendado, mas as dividas sobre seu funcionamento residem hoje em uma
escala muito menor.
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O primeiro passo voltado para um modelo de neurdnio artificial veio em 1943 com Warren
MccCulloch, neurofisiologista, e Walter Pitts, matematico, os quais escreveram um artigo sobre
como os neurdnios trabalham e modelaram uma rede neural usando circuitos elétricos.
Refor¢cando este conceito, Donald Hebb escreveu um livro intitulado "Organization of Behavior"
em 1949. Neste livro, Hebb sugeria que haveria um reforgo das conexdes de uma rede neural
cada vez que esta fosse usada.

Com a modemizagdo dos computadores na década de 50, Nathanial Rochester da IBM
Research Labs, simulou uma rede neural em computador. Ainda nessa década, mais
precisamente em 1956, o "Dartmouth Summer Research Project” deu forga a inteligéncia
artificial e as redes neurais.

Nos anos seguintes, John von Neumann sugeriu imitar um neurfnio usando relés ou valvulas.
Também Frank Rosenblatt, um neurobi6logo, iniciou seus trabalhos com o "Perceptron”, que foi
uma das mais antigas redes neurais artificiais e ainda em uso hoje em dia.

Em 1959, Bernard Widrow e Marcian Hoff, de Stanford, desenvolveram o que eles chamaram
de ADALINE e MADALINE. Estes nomes se originaram de "Multiple ADAptive LINear
Elements”". MADALINE foi a primeira rede neural a ser aplicada em um trabalho real, como um
filtro adaptativo que cancela eco em linhas telefénicas. Este paradigma, ainda hoje, continua
em uso comercial.

Infelizmente, em 1969, Marvin Minsky e Seymour Papert em seu livro intitulado "Perceptrons”
desestimularam o uso do Perceptron alegando ser este limitado. Este ato desencorajou o uso e
os investimentos em projetos com redes neurais a partir de 1970, tomando esta década
conhecida como o periodo obscuro das redes neurais.

Somente em 1982 alguns eventos renovaram o interesse pelas redes neurais. John Hopfield
apresentou um artigo para o "National Academy of Sciences" onde ele utilizava conexdes
bidirecionais ao invés das unidirecionais que se utilizavam antes. Também naquele mesmo ano
Reilly and Cooper usaram uma rede hibrida com muiltiplas camadas. Em 1982 também, em
uma conferéncia conjunta entre EUA e Jap3o a "Cooperative/Competitive Neural Networks", o
Japio anunciou investimentos em redes neurais, o que levou os EUA a acompanha-lo.

Em 1985, o "American Institute of Physics" iniciou 0 que se tomaria um encontro anual
chamado de "Neural Networks Computing". Em 1987, o IEEE, em sua "First Conference on
Neural Networks", ja contava com 1800 inscritos. A confianga no paradigma conexionista havia
retornado.

Em 1986, com a evidéncia das RNAs de miuiltiplas camadas, o problema era estender a regra
de Widrow-Hoff para estas redes. David Rumelhart, bem como outros grupos, dedicou-se a
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este estudo, culminando com o mais famoso dos algoritmos de treinamento de redes o
chamado "back-propagation”.

Em 1989 ainda, no encontro intitulado "Neural Networks for Defence", Bernard Widrow
cientificou & sua audiéncia que eles estavam engajados na quarta guerra mundial, referindo-se
a uma guerra a ser travada na produgéo industrial e comércio mundial.

Hoje as RNAs estdo sendo amplamente empregadas tendo sido inclusive incorporadas a
produtos de alto consumo, através de chips dedicados’. A idéia fundamental atras das RNAs
continua sendo a de que se elas funcionam na natureza serdo capazes de funcionar em
computadores. Um histérico detalhado das RNAs pode ser encontrado em [Haykin, 1994],
[Anderson e McNeill, 1992], [Barreto, 2001] e [Wasserman, 1993].

6.1.2 Modelo do Neurénio Artificial

O cérebro humano é constituido de uma vasta rede de elementos de computacdo chamados de
neurdnios. Em um cérebro humano tipico estima-se existirem 100 bilhdes de células de
diversos tipos. O neurbnio é um tipo especial de célula que conduz sinais elétricos. Existem
cerca de 10 bilhdes neurbnios no cérebro humano. Os restantes 90 bilhdes sdo chamadas de
“glial” ou células de acoplamento, que funcionam como células de apoio aos neurdnios,
aprimorando a transmissdo de impulsos elétricos, fortalecendo as conexdes sin4pticas [Bose e
Liang, 1996]. '

Em termos bioldgicos, o fortalecimento do acoplamento dos neurfnios é desejavel, uma vez
que, problemas como o mal de Alzheimer e perdas de memoéria sdo atribuidos a uma
deficiéncia destes acoplamentos. Embora as fungbes das células “gliais® se mostrem
importantes no processamento das informagdes cerebrais, até o momento ndo se tem uma
modelagem matematica para elas.

Apesar dos neurdnios biol6gicos se apresentarem de diversas formas, pode-se generalizar seu
modelo conforme o apresentado na figura 6.1, onde podem ser vistos o corpo celular, as
conexdes de entrada ou dendritos, as conexdes de saida ou axdnios e as conexdes sinapticas
que conectam os neurénios através dos seus respectivos dendritos e axdnios.

‘Segundo Haykin [Haykin, 1994] “Um neur6nio é a unidade fundamental de processamento de
informagé&o de uma rede neural”. Mcculoch e Pitts, na década de 50, desenvolveram um modelo
para 0 neurdnio biolégico, utilizado até hoje nos modelos de redes neurais [Haykin, 1994],
[Barreto, 1999] e [Kovacs, 1996].

' "ASIC - Application Specific Integrated Circuit".
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Figura 6.1 Representagdo de um neurbnio biol6gico [Zurada, 1992].
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O modelo do neurdnio de Mcculloch e Pitts pode ser visto na figura 6.2. S&o parametros

importantes dos modelos de neurbnios artificiais:
i.  As entradas: Representadas pelos valores Xy, ..., X,.

ii. A polarizagdo: E um valor que n3o varia com as entradas, usualmente de valor

constante, tendo a fungfo de adequar a saida do neur6nio aos niveis desejados.

iii. Os pesos: Estabelecidos para cada uma das entradas, s&o os valores que as

multiplicardo escalarmente, ponderando a influéncia de cada uma delas no processb.

iv. A confluéncia: Representa uma fungdo matematica genérica u, que recebe todas as

entradas multiplicadas pelos pesos, usualmente representada pela fungcdo soma,

conforme pode ser visto na equagéo 6.1:
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Vi.

n
U, =) WX, 6.1)
m=1

Onde u, representa o k-ésimo neurdnio, x4, X2, ..,.X, S840 as entradas, W1, Wia,...,Win S&0

0s pesos sindpticos. Num sentido mais amplo, a confluéncia pode assumir a fungdo de
qualquer operador matematico [Brasil et al., 1999], [Barreto, 1999] e [Zimmermann et
al., 1998].

A fungdo de ativagdo: O resultado do ponto de confluéncia é submetido a uma fungdo
de ativacdo ¢(.), conforme mostrada na equagdo 6.2. Esta funcdo confere as
caracteristicas da saida do neur6nio artificial, que no modelo de Mcculloch e Pitts, em
particular, € uma saida binaria. Na se¢do 6.1.3 sdo apresentados os principais tipos de
funcdo de ativagdo e suas implicacdes nos valores de saida do neurénio artificial

Ve =t 0(") 6.2)

O limiar de atuagdo: O pardmetro 6y representa o limiar de atuagdo da funcdo de
ativagdo. Normalmente é utilizado como um valor abaixo do-qual a saida do neurdnio é
nula. Uma funcdo semelhante pode ser conseguida através da entrada “x,” com um
peso referente a uma entrada de valor constante igual a 1 denominada de polarizagéo.

Pesos
Sinéapticos

Polarizagéo Xo AR R :

Fungédo
X, de Ativagdo -

S L saida
Xz '”_"‘__-T_>Yk

Entradas

Figura 6.2 Modelo de Mccullo&:h e Pitts para o neurdnio artificial [Haykin, 1994].
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6.1.3 Fungdes de Ativagao .

A fungio de ativagdo @(.)ou fung8o de transferéncia, figura 6.3, formata a amplitude da saida
do neurdnio, adota-se geralmente intervalos normalizados onde L, e L,_, assumem valores
0 e 1, mas podem assumir qualquer valor dependendo da excursdo esperada do sinal de

saida.

O modelo do neur6nio de Mcculloch e Pitts p. ex. pode ser generalizado através da utilizagdo
de uma fungdo de ativagdo continua do tipo rampa ou tipo sigmoidal. Também outras fun¢ées
que ndo a binaria podem ser usadas como fungdo de ativagdo ¢(.). Na figura 6.3, pode-se ver

3 principais classes de fungdes de ativacéo:

(a) Bindria (b} Linear (<) Sigmoidal

Figu}a 6.3 Principais funcdes de ativacdo ou de transferéncia.

i. Funcdo Binaria: Utilizada quando se deseja obter apenas dois valores para os
resultédos, exemplo tipico de utilizagdo em classificagdo de dados. Para esta fungéo,
conforme ilustrada na figura 6.3a, tem-se:

L,,6 seu>0
y= (6.3)

L, ,seu<0

ii.  Funcdo Linear: Empregada quando se deseja uma resposta linear dentro de uma faixa

restrita de entrada [L,, , L, ] e de saida [,

+ ¥

L, ). Para esta funcéo linear por partes,

ilustrada na figura 6.3b, tem-se:

L, ,seu<l,

-
y=4u,sel, <u<lL, 6.4)
L, ,seu=>L,,

¥y
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Funcdo Sigmoidal: A fungdo sigmoidal, figura 6.3c, é a funcdo de ativagdo mais

_utilizada em redes neurais artificiais. Definida como uma fun¢do monotdnicamente

crescente apresenta propriedades assintéticas e de suavidade. Um exemplo de fungéo
sigmoidal é a chamada funcéo logistica, definida por:

1
l1+e

y(u)= 6.5

—Uu

onde L é o0 pardmetro de inclinago da fungdo sigmoidal. Os valores de L, e I,

podem assumir valores arbitrarios, mas usualmente [1,0], bem como os valores LH e
Lu_ podem assumir quaisquer valores dependendo da faixa de resposta desejada, mas

usualmente assumindo os valores [1,0]. Em particular se a faixade L, e L, variade

[1,-1], utiliza-se a fungdo tangente hiperbdlica, conforme a equacio 6.6:

~u

1-e
1+e™

y(w)= (6.6)

6.1.4 Arquitetura das RNAs

A arquitetura de uma RNA é caracterizada pela forma com que os neurdnios se arranjam.

Grafos s30 uma boa representagdo das redes para andlise de sua topologia [Barreto, 2001].

Dentre outros pardmetros costuma-se mais freqilentemente classificar a arquitetura de redes

segundo:

- Namero de camadas intermediarias: Nimero de camadas entre a camada de entrada e

a de saida.

Numero de neurdnios nas camadas intermediarias.

Numero de neurénios de entrada: Niimero de neurdnios na camada de entrada.

Nimero de neurdnios de saida: Nimero de neurdnios na camada de saida.

Sentido de propagac¢éo dos sinais, se direta’ ou recorrente®: Redes recorrentes, ou com
retro-alimentagdo, sdo redes onde o sinal da camada de neur6nios de saida pode ser
utilizado como uma nova entrada para a rede, até que um equilibrio seja atingido, neste

2 Direta ou “feed-forward”.

3 Recorrente ou “Reccurent”.
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caso, o sinal de saida da camada de neurdnios pode ser utilizado como uma nova
- entrada para 0s mesmos, até que um equilibrio seja atingido.

Na figura 6.4 pode-se ver a estrutura de uma RNA genérica.

Camadas Intermediarias Cls Camadas de Saida CS
R

— . TS
Pesos Neurdnios

Pesos Neurdnios

[ X(0,0)

X(,1)

Xoh
X(1,0)
Camada X1
de Entrada .
CE
X
Xi.0)
X1

L ]
k XG5

Figura 6.4 Arquitetura tipica de uma RNA genérica tipo direta.

O namero de camadas intermediarias em uma rede neural projetada para atender determinada
aplicagdo ndo estd completamente sistematizado e constitui objeto de estudo de muitos
pesquisadores. O mesmo ocorre com o numero de neurdnios nas diversas camadas de uma
estrutura.

A camada de saida, em um problema de classificagdo de dados, representa o0 namero de
classes em que se deseja separar 0s padrées de entrada. Na classificacdo de faces humanas,
por exemplo, se os padrdes de entrada estédo distn'buidoé entre “n” individuos distintos
(classes), deverdo existir pelo menos “n” estados possiveis na saida para que se consiga a
classificagcdo desejada.

O reconhecimento de faces humanas, conforme ja tratado no Capitulo 2, pode ser abordado de
duas formas distintas:
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Verificag30: Quando o individuo que se submete ao reconhecimento se apresenta
previamente e tem suas cafacteristicas comparadas com as caracteristicas do préprio
individuo previamente armazenadas. Também chamado de comparag¢do “um para um™,
IdentificagBo: Quando o individuo ndo se apresenta e as suas caracteristicas s&o
comparadas com as caracteristicas de todos os individuos existentes em um banco de
dados. Também chamado de comparagéo “um para todos™.

Como o escopo deste trabalho é a verificag8o de faces, na camada de saida da RNA
basta haver somente um neurdnio que forneca um resultado com valores lineares entre
[0,1] onde o maior indice represente uma maior proximidade entre a face sob teste com
a face da base de dados. Outra possibilidade & de que a saida apresente dois niveis
I6gicos indicando diretamente se a face sob teste pertence a identidade alegada.

Diferentes arquiteturas tém sido desenvolvidas buscando a otimizacdo do desempenho das

RNAs nas diferentes aplicagbes a que se destinam. Em termos de classificagdo de padrdes,

algumas arquiteturas mais usadas sdo: (i) Redes de Hopfield, (ij) Memorias Associativas, (jii)
Perceptron Multicamadas - PMC, (iv) ADALINE e MADALINE, (v) Mapa Auto-Organizavel de
Kohonen e (vi) Redes com Funcgdo de Base Radial.

6.1.5 Funcionamento das Redes Neurais Artificiais

O cérebro humano constantemente recebe novas informagdes que sdo armazenadas e

comparadas com informacgdes previamente existentes. Através deste processamento de

informagdo, as decisbes requeridas para a solugdo do problema em questdo sdo entdo

tomadas. Genericamente o sistema nervoso humano, bem como o dos primatas, pode ser

modelado de forma a dividir-se em trés estagios fundamentais [Pandya e Macy, 1996]:

Estagio Sensor - Onde os estimulos externos sdo captados, p.ex. o sistema visual ,
olfativo, tato, etc.

Estagio Processador - Onde as informacdes captadas sdo processadas (cérebro).
Estagio de Saida - Onde sdo obtidas as respostas aos estimulos (agio motora,
organica, sonora).

Um dos maiores desafios no estudo do cérebro humano € o de entender como as informagdes

processadas durante o seu desenvolvimento sdo armazenadas e aprendidas. Em RNAs a

armazenagem do aprendizado é feita através dos pesos nas conexdes sinapticas. Estes pesos

representam o conhecimento armazenado em uma rede neural artificial.

*"One-to-one”.
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6.1.6 Aprendizado das RNAs

O aprendizado de uma RNA ocorre através de um processo de treinamento, onde um conjunto
de casos exemplo, constituidos de entradas e saidas conhecidas, sdo apresentadas a rede.'
Neste processo iterativo, os pesos sinapticos nas conexdes sdo ajustados dizendo-se neste
momento que a rede estd aprendendo. A partir deste momento, diz-se que a rede est4 apta a
decidir de forma semelhante para novos dados que lhe sejam apresentados. Os pesos
sinapticos de cada conexdo, sdo os responsaveis pelo armazenamento do conhecimento
adquirido pelas RNAs. Uma vez terminado o processo de treinamento, a rede est4 pronta para
uso.

Conjuntos de Dados

A rigor o processo de treinamento de uma RNA exige que os dados disponiveis sejam divididos
em trés conjuntos:

i. Conjunto de Treinamento: Usado para treinar a rede. Os elementos deste conjunto sdo
apresentados repetidamente em ordem geralmente aleatéria.

ii. Conjunto de Validagdo: Usado para acompanhar a evolugdo do erro durante o processo
de treino. Com o célculo do erro em paralelo ao treinamento pode-se decidir o melhor
momento para interromper o treinamento para melhorar a generalizagdo do processo.

iii.  Conjunto de Teste: Usado para o teste final do desempenho da rede.

Em muitos processos de treinamento o conjunto de dados de treinamento é particionado
somente em conjuntos de treinamento e teste. Em situagfes onde existem poucos dados
disponiveis & possivel usar técnicas de compartilhamento de conjuntos como a de Validagio
Cruzada - VC® onde os usos dos conjuntos de treinamento e teste sdo alternados no processo
de treinamento. Na figura 6.5 pode-se ver como isto é feito para um conjunto de treinamento
que é particionado em n sub-conjuntos D;, D, .., D, Neste caso, faz-se m ciclos de
treinamento tr1, tr2, .., trm, sendo que em cada um dos ciclos um novo subconjunto é usado
para teste e o restante para treino.

A desvantagem desta estratégia é que o treinamento deve ser repetido vérias vezes 0 que em
algumas situagdes leva a exigir um grande tempo de processamento.

% "One-to-many".

8 "Cross Validation".
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Figura 6.5 Validacdo cruzada dos dados do conjunto de treino.

Generalizacdo

- Generalizagdo é o principal objetivo buscado pelo processo de treinamento de uma RNA. E
uma caracteristica da rede alcangada no processo de treinamento, que representa a
capacidade do sistema em responder cormretamente a um conjunto de dados chamado de
conjunto de teste, sem que este conjunto tenha sido apresentado para a rede em sua etapa de
treinamento. Diz-se que uma rede possui boa -capacidéde de generalizagdo quando, apés seu
treinamento, esta responde de maneira correta a um conjunto pertencente 3 mesma familia
(com as mesmas caracteristicas) do qual esta foi treinada, porém nio contendo nenhum
elemento igual.

Os principais parametros que devem ser observados para uma boa generalizacdo s&o:

i- Escolha do conjunto de treinamento: O conjunto de treinamento deve ser representativo
do conjunto de dados total. Os dados de treinamento devem conter uma amostra de
todos os casos possiveis, de preferéncia 0s casos extremos.

ii- Parada antecipada: Uma parada antecipada no processo de treinamento determina que
a rede né@o se especialize demais para aquele conjunto de dados de treinamento. Uma
rede muito especializada faz com que esta ndo seja capaz de reconhecer os dados de
teste como pertencentes @ mesma classe dos dados de treinamento, prejudicando o
desempenho desta.

Na figura 6.6 pode-se ver o comportamento tipico do erro de treinamento de uma RNA. Note
que a uma boa generalizacdo se d4 em uma regido onde o erro para o conjunto de treinamento
ainda néo atingiu o seu ponto minimo.
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Erro

Regiao de Boa
Generalizag do

Figura 6.6 Curva tipica de erro-de treinamento de uma RNA.

6.1.7 Paradigmas de Aprendizado

Segundo Haykin, 0 processo do aprendizado pode ser classificado em dois grandes grupos
segundo: (i) As Regras de Aprendizado -e (jii) O Paradigma de Aprendizado. Esta abordagem
esta esquematizada na figura 6.7.

—— Supetvisionado
" Paradigma
——— de |— Por Reforgo
Aprendizado
—  Hibrido
| Evolutivo
Processo
de —
Aprendizado L Nao Supervisionado
Por Corregao de Ermos
Regras
SR de Competitivo
Aprendizado
Hebbiano

Figura 6.7 Uma taxionomia do processo de aprendizado [Haykin, 1994].



Capitulo 6: Abordagem Conexionista 120

Quanto aos paradigmas do aprendizado, estes podem ser divididos em: (i) supervisionado, (ii)
aprendizado forgado, (iii) ndo supervisionado ou (iv) hibrido. A seguir serdo abordados com um
pouco mais de detalhes os principais paradigmas de aprendizados utilizados em RNAs.

Aprendizado Supervisionado

A supervisdo no aprendizado de uma RNA é caracten'zéda_pelo uso de um algoritmo chamado
de “professor” que monitora 0 quanto as saidas atuais da rede diferem da saida esperada
[Barreto, 1999]. O processo de treinamento € um processo iterativo, ou seja, apresentam-se as
entradas do conjunto de treinamento a RNA, inicialmente com os pesos atribuidos por algum
dos critérios citados anteriormente, e comparam-se as saidas destas com os resultados
esperados. Este processo se repete até que a rede comece a apresentar resultados mais
semelhantes possiveis aos do conjunto de treinamento.

- A atualizagdo dos pesos pode ser feita de duas maneiras diferentes no processo de
treinamento:

i. Por padrées. A atualizagdo dos pesos é feita apés cada elemento do conjunto de
treinamento ter sido submetido & rede. Neste modo em cada ciclo de apresentacao,
também chamado de época, os pesos serdo atualizados tantas vezes quantas forem os
nimeros de padrdes do conjunto de treinamento.

fi. Por grupos: A atualizagdo dos pesos ¢ feita apds todos os elementos do grupo terem
sido submetidos a rede. A atualizagdo dos pesos pode ser feita basicamente de duas
formas: a) Ao final da apresentagio de todos os elementos do conjunto a RNA, ou seja
uma atualizagéo por épocas, ou ao final da apresentacio de cada conjunto. b) Ao final
da apresentacdo de todos os elementos de um determinado grupo, se o conjunto de
elementos possuir diferentes grupos de elementos. Assim a atualizagdo dos pesos
ocorrera tantas vezes quantas forem o nimero de grupos de um conjunto de
treinamento.

Aprendizado Auto-Organizavel ou Nao Sugervisionadd

Aprendizado nédo supervisionado se caracteriza pela atualizagdo dos pesos independentemente
da informagéo da saida da RNA. Neste caso, 0s pesos s&o ajustados na medida em que a rede
vai sendo provida de padrdes de entrada selecionados como representativos de cada classe. O
processo consiste em se fazer a rede responder de modo semelhante para eXempIos de
elementos semelhantes [Barreto, 1999].
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Aprendizado Hibrido

O aprendizado hibrido pode ser utilizado através da adog¢édo conjunta para uma mesma rede
das duas formas de aprendizado vistas anteriormente: a supervisionada e a néo
supervisionada. RNAs com Funcdo de Base Radial [Bishop, 1995] admitem este tipo de
aprendizado, onde a primeira camada de conexdes pode ser treinada de forma néo
supervisionada e a segunda, de forma supervisionada.

Aprendizado por Reforco

Este aprendizado consiste no uso do método da tentativa e erro. Nao existe a figura do
“professor” para orientar o sistema acerca do seu direcionamento em relacdo a saida desejada.
A realimentagio acerca do sucesso do treinamento é dada através de um pardmetro chamado
de coeficiente de desempenho ou sinal de reforco [Haykin, 1994].

Aprendizado Evolutivo

Aprendizado evolutivo € um modelo inspirado na evolugéo biolgica. Usando Algoritmos
Genéticos - AG, € capaz de atuar na tanto na arquitetura de uma RNA quanto no seu
aprendizado, alterando os valores dos pesos de modo a fazer com que a rede seja capaz de
resolver determinados problemas [Barreto, 1999]. O paradigma do aprendizado evolutivo é
extremamente interessante para uso em reconhecimento de padrdes, visto que além do
aprendizado, problema comum a todas as aplicagdes, ele é capaz também de otimizar a
arquitetura da RNA, que invariavelmente é um problema complexo, pois reconhecer padrdes no
mundo real significa trabalhar com padrées néo linearmente separaveis.

6.1.8 Regras de Aprendizado das RNAs

Ainda segundo a taxionomia do processo de aprendizado apresentada por Haykin, figura 6.7,
as regras de aprendizado podem ser classificadas em: (i) aprendizado competitivo, (ii)
aprendizado Hebbiano, (jii) aprendizado por corregdo de erros e (iv) aprendizado por fungdes
de base radial.

Aprendizado Competitivo

O aprendizado competitivo se caracteriza pela competigcdo entre os neurdnios, de modo que a
competicéo os leva a ter somente um deles acabar excitado. Este tipo de aprendizado tornou-
se muito popular em redes de Kohonen.
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Aprendizado Hebbiano

A lei de Hebb é uma das mais antigas regras de aprendizado utilizadas. A regra diz
basicamente: Ajuste a intensidade da conex&o entre 0s neurdnios A e B de uma quantidade
proporcional ao valor da ativagédo simultanea dos dois neurénios [Barreto, 1999].

A lei de Hebb reduz o problema do aprendizado para um processo puramente local onde o
valor dos pesos é alterado em funcéo dos erros detectados localmente, ndo dependendo dos
valores das demais varidveis espalhadas pelo sistema. Definindo os pesos iniciais da rede
iguais a zero a regra de Hebb, foi proposta para ajustar pesos de redes lineares que tém como
caracteristica basica a capacidade de classificar apenas padrfes linearmente separaveis
- [Kovacs, 1996].

Aprendizado pela Regra de Correcio de Erros

Este tipo de aprendizado € o mais usado nas RNAs em geral e divide-se em:

i. Regra Delta, "Least Mean Square" ou "Widrow-Hoff": Criada a partir da generalizagdo
da lei de Hebb, efetua uma otimizagdo que pode ser intérpretada como o modelo
matematico de um-mecanismo de sele¢do. Esta regra se aplica a redes com apenas
duas camadas de neurdnios [Barreto, 2001].

ii. Retropropagagéo7: E considerada a generalizagdo da regra Delta para redes diretas
com mais de duas camadas [Barreto, 1999]. Porém a retropropagacédo. ¢ somente
aplicavel a neurénios com fungdes de ativagio diferenciaveis. Existem variagbes deste
como os algoritmos: (i) "Quickprop”, (i) "Variable Learning Rate", (iii) "Resilient
Backpropagation", (iv) "Conjugate Gradient Algorithms", (v) "Quasi-Newton Algorithms",
(vi) "Reduced Memory Levenberg-Marquardt”, dentre outros. Estes algoritmos diferem
entre si pela capacidade de melhorar a performance do algoritmo de treinamento em
termos de (i) tempo de processamento, (ii) recursos computacionais e (iii) precisio dos
resultados. Este tipo de algoritmo de treinamento é sem divida o mais difundido entre
as RNAs, encontrando-se amplamente explorado na literatura como em [Fausett, 1994],
[Gallant, 1993], [Kovacs, 1996], [Poggio e Girosi, 1999], [Rich e Knight, 1994], [Haykin,
1994}, [Brasil et al., 1999] e [Barreto, 1999] ndo sendo necessario o aprofundamento do
assunto dentro deste trabalho.

7 “Backpropagation”.
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Conclusao a Respeito das Reqras de Treinamento

Um bom treinamento da RNA resulta em uma boa generalizagéo. Para isto a escolha de uma
regra de aprendizado adequada ao tipo de rede é fundamental. O aprendizado, segundo as
regras da lei de Hebb, esta limitado a classificagdo de padrbes linearmente separaveis, o que
ndo atende os propdsitos deste trabalho. No entanto, a regra de corregdo de erros
representada pelo algoritmo da retropr(v)pagag;éo é uma excelente escolha para o sistema de
reconhecimento de faces, ainda mais se aliada a alguma estratégia de acelerag:éo da busca do
erro minimo tal como a taxa de aprendizado variavel e momentos. Outra regra que pode ser
usada a qual apresenta a vantagem de ter menor tempo de treinamento é a que utiliza as
FBRs, neste caso, naturalmente, a regra deve ser escolhida em funcdo do tipo de rede
utilizada.

Algumas observagbes devem ser feitas para o sucesso do processo de treinamento, em geral

~ elas dizem respeito a aspectos conhecidos mas que tem fundamental importancia como:

i.  Excessivos Ciclos de Treinamento®: Quando o nimero de neur6nios da camada
intermediaria esta correto, mas o processo de treinamento avangou para além do ponto
de Parada Antecipada - PA. Neste caso a rede n&o tera uma boa generalizagéo.

ii. Excessivo Numero de Neurdnios®: Quando a rede tem muitos neurdnios na(s)
camada(s) intermediaria(s). Neste caso o sistema neural ir4 aprender os exemplos de
treinamento e nao a relagdo entre os conjuntos de entrada e saida. Neste caso a rede
novamente néo tera uma boa generalizagéo.

iii. Insuficiente Numero de Neurdnios: A rede nao ird produzir um bom modelo do
problema.

iv. insuficiente Namero de Exemplos: A rede irdA memorizar somente os exemplos
apresentados.

v.  Conjunto Desbalanceado: Quando existe um nimero desproporcional entre a classe
que se deseja reconhecer (ovelhas) em relagéo as outras classes presentes (lobos).

vi. Baixa Correlagao: Quando se tem uma relagéo fraca entre os parametros de entrada e
saida da rede.

6.1.9 Redes Neurais para Reconhecimento de Padroes

Do ponto de vista das RNAs, o problema de reconhecimento de faces como proposto neste
trabalho € um problema estético, o0 que permite o uso de redes neurais estaticas. Neste sentido

8 “Over-training".
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os principais paradigmas de RNAs para reconhecimento de padroes sdo: (i) Perceptron, (i)
Mapa Auto-organizavel de Kohonen e (iiij) Rede Neural com fun¢&o de Base Radial.

Perceptron

O Perceptron, desenvolvido por Rosenblatt em 1958, € uma rede com apenas uma camada de
neur6nios. Muito citado ele € definido como uma rede linear, portanto consegue -classificar
apenas dados que sejam linearmente separaveis. O Perceptron também tem a caracteristica de
ser direta ou seja, seus sinais se propagam somente no sentido direto na rede. Consiste
basicamente de um neurdnio conectado a varias entradas através de conexdes com pesos
ajustaveis. Tais pesos sdo normalmente ajustados através de um aprendizado supervisionado.

O Perceptron, apesar do desencorajamento publicado por Minsky e Pappert citado na
secdo 6.1.1 deste trabalho, pode ser implementado com mais de uma camada, sendo chamado
" neste caso de Perceptron Multicamadas - PMC sendo capaz de classificar padrdes nio
linearmente separaveis.

Na figura 6.8 pode-se ver os tipos de distribuicbes espaciais de : padrdes que podem ser
classificados pelo Perceptron de uma s6 camada (a) e pelo de miltiplas camadas (b).

(@) {b)

Figura 6.8 Padrdes (a) linearmente separaveis e (b) ndo linearmente separaveis.

Sua capacidade de classificar dados nio lineares confere ao PMC maior proximidade aos
problemas reais. Um algoritmo de treinamento bastante utilizado para este modelo de rede é o
de retropropagacio'°.

® "Overfitting".

'® "Backpropagation”.
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Mapa Auto-organizavel de Kohonen

Mapas Auto-organizaveis de Kohonen - MAOK sdo utilizados desde problemas de otimizagéo
até o de classificagdo de padroes nao linearmente separaveis. Um MAOK possui neurdnios que
podem ser arranjados unidimensionalmente no caso de uma estrutura linear ou bidimensional
para estruturas em grade. O treinamento das MAOK é feito de forma ndo supervisionada. Em
classificagdo de dados foi desenvolvida uma variagao dos algoritmos de treinamento dos MAOK
denominada de Aprendizado de Quantificagdo Vetorial - AQv'" [Schaikoff, 1992]. A dife:renga
-entre estes dois paradigmas reside no fato de que no caso do AQV o namero definido de
clusters € igual ao namero de categorias dos dados e os pesos s&o ajustados de forma
supervisionada.

Rede Neural com Funcao de Base Radial

" Rnas com Funcgdo de Base Radial - FBR' sao uma classe de RNAs que em sua forma mais
reduzida possuem uma s6é camada intermediaria. Esfa camada, a qual utiliza fungbes de
ativacdo tipo FBR (geralmente fungdes gaussianas), tem sua ativagio estimulada pela distancia
Euclidiana entre as entradas e os centros das FBRs. Este tipo de rede sera abordado com mais
detalhes na sec¢fo 6.2 deste trabalho. O Método de treinamento mais utilizado para este tipo de
rede é 0 ndo supervisionado para os parametros da camada intermediaria e de saida. Este tipo
de treinamento confere ao modelo um tempo de treinamento bastante reduzido. RNAs com
FBRs tém sido extensivamente usadas para interpolagio, regressio e classificagéo devido as
suas propriedades de aproximadora universal.

Conclusdes a Cerca das Arquiteturas das RNAs PMC e FBR

RNAs do tipo PMC e FBR sdo exemplos de redes diretas multicamadas ambas aproximadoras
universais. As principais diferengas entre estes dois paradigmas estio resumidas na tabela 6.1.

"1»Learning Vector Quantization — LVQ".

2 wRadial Basis Function - RBF"
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Tabela 6.1 Caracteristicas das redes FBRs € PMCs.

Caracteristicas

Funcédo de Base Radial

Perceptron Multicamadas

FBR PMC
Linearidade das camadas:
Intermediaria N&o lineares Nao lineares
Camada de saida Linear Ambas

Confluéncia' na camada

intermediaria

Processa a distancia
Euclidiana entre as entradas
e o centros das FBRs

Processa a soma das
entradas multiplicadas pelos
pesos sinapticos

Treinamento

Supervisionado, ndo
supervisionado ou hibrido.

Geralmente:

1 - N&o supervisionado para a
. primeira camada

2 - Supervisionado para a
segunda camada

Geralmente supervisionado

Generalizagao

Boa

Boa

Geralmente uma s6 camada

Arquitetura . . Varias Camadas
intermediaria

Tempo de treinamento Menor Maior

Tempo de utilizagdo Maior Menor
Iinterpretagdo do

. Facil Dificil
funcionamento

Separabilidade Hiper-elipséides Hiper-planos

** Operador matematico genérico, localizado entre os pesos € a fungdo de ativagdo. Usualmente fungso de soma.
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6.1.10 Justificativa da Escolha do Paradigma

Neste trabalho optou-se pelo uso da RNA do tipo FBR. Os principais motivos que levaram a

esta opgao foram:

Tempo de treinamento na etapa de desenvolvimento: A possibilidade de treinamento
em um tempo menor torna-se interessante durante a fase de desenvolvimento do
sistema. Nesta fase faz-se uma série de pré-ensaios, com o objetivo de conhecer o
comportamento da rede segundo os seus pardmetros intrinsecos. Estes ensaios
invariavelmente séo repetitivos 0 que exige muito tempo. J&4 o tempo de treinamento,
quando o sistema esta pronto para uso e se conhecem os parametros da rede e sua
influéncia, tem menos importadncia tendo em vista principalmente que o treinamento
para uma face/individuo vai ser feito uma vez s6 e a velocidade dos computadores
cresce a cada dia.

Facil configuracdao: Uma RNA tipo PMC possui muitas camadas intermediarias com

muitos pesos podendo estar conectados de forma complexa e utilizando diferentes
funcdes de ativagdo. Em contrapartida RNAs com FBRs tém uma arquitetura mais
simples, geralmente constituida de uma camada intermediaria com os parametros das
FBRs e uma camada de saida que faz combinagdes lineares das ativagées das FBRs.

Facil compreensio: O aprendizado nido supervisionado das RNAs tipo FBRs possibilita
uma maior compreensdo do processo intrinseco da rede e da influéncia dos seus
parametros, 0 que néo ocorre com 0s outros paradigmas em que o treinamento é feito
com todos os pardmetros sendo mudados ao mesmo tempo.

Paradigma pouco explorado: O emprego de um paradigma de RNA, que possui fortes
pré-indicagbes para o tipo de aplicagdo como a deste trabalho, mas que tem muito a
ser explorado a exemplo das redes PMC, foi um dos motivos que levaram a escolha da
RNA tipo FBR.

E sabido que o problema de reconhecimento de faces humanas é um problema n&o linear mas

de complexidade desconhecida. A tarefa de separacéo dos padrées no espaco de entrada em

classes é executada no PMC através de hiperplanos e na RNA tipo RBF através de

hiperelipséides. Acreditando que a utilizagdo de superficies do tipo hiperelipsoides é um método

mais eficiente de separabilidade de espagos, neste trabalho optou-se por este modelo.
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6.2 Rede Neural do Tipo Fungao de Base Radial

Uma RNA do tipo Funcido de Base Radial - FBR é uma rede em que a ativagdo dos neurbnios

da camada intermediéaria € dada pela diferenga entre o vetor de entrada x e o vetor dos centros

¢ das FBRs usadas como fungdo de ativagdo desta camada. Este tipo de rede geraimente
possui uma s6 camada intermediéria, mas pode haver mais de uma conforme descrito por He e
Lapedes[He € Lapedes, 1991}, Orr [Orr, 1996] e Azevedo [Azevedo et al., 2000].’

Uma FBR é uma funcido de mapeamento néo linear, tipicamente gaussiana, e que eleva as
entradas de um espaco n-dimensional a um outro-espaco H de ordem mais elevada.

FBRs séo geralmente referidas como de "mapeamento local", no sentido de que somente
poucas bases radiais irdo responder significativamente para cada nova entrada x que for
apresentada a rede. Isto se dé devido a limitada area de atuagio que cada centro das FBR da
rede. Por esta razdo uma rede do tipo FBR usualmente requer mais centros para conseguir um
bom mapeamento. Este comportamento também ajuda com que haja pouca interferéncia dos
centros uns com.os outros durante o processo de treinamento. Em contrapartida redes do tipo
PMC que utilizam fungdes de ativacdo como as referidas na seg¢éo 6.1.3 sédo referidas como de
"mapeamento global", significando que todas os neurdénios das camadas intermediarias
respondem para todo o espaco de entrada de X. Este comportamento pode se manifestar
durante a etapa de treinamento onde estas interferéncias podem abaixar em muito a velocidade
do processo de aprendizado da rede.

6.2.1 Arquitetura da RNA tipo FBR

Uma RNA tipo FBR € na sua esséncia uma estrutura de rede direta de multiplas camadas. Na
grande maioria dos casos esta rede possui 3 camadas, cada uma delas com fungbes bem
definidas:

i. Camada de Entrada: E composta por unidades sensoras e conecta a rede com 0s
dados de entrada.

ii. Camadas Intermediarias: Geralmente constituida de apenas uma, aplica uma
transformacdo nao-linear ao espago de entrada resultando em um espago
intermediario. Esta transformagdo ocorre devido as fungbes de ativacdo do tipo base
radial, por serem n&o-lineares.

iii. Camada de Saida: E sempre uma camada com FA linear fazendo com que a saida da
rede seja uma combinac&o linear das respostas das camadas intermediarias [Haykin,
1994].
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A arquitetura tipica e genérica de uma FBR pode ser vista na figura 6.9.

Camada de Entrada Camada Intermediaria Camada de Saida
r—'&“\

X(0,0)
Xo.1)

Xq0.4)
X(1.0)
X(1.1)

X
X(i,0)
Xa1)

X(id) { | Pesos  Neurdnios

Neurdnios.

Figura 6.9 Anrquitetura genérica tipica de uma RNA do tipo FBR.

As principais caracteristicas da RNA tipo FBR s&o:

i.  Possuir na confluéncia' da camada intermediaria uma fungdo que calcula a distancia
Euclidiana entre as entradas e os centros das FBR's.

ii. A funcio de ativagdo na camada intermediaria é do tipo radial e na camada de saida
linear.

jii. Possui um unico conjunto de pesos ajustaveis w ;na camada de saida.

6.2.2 Relacdo entre a Entrada e a Saida da Rede

RNAs tipo FBRs s&o redes neurais artificiais que utilizam uma categoria de fungdes de ativagdo
diferentes das funcdes vistas anteriormente na se¢do 6.1.3. Enquanto as fungbes de ativacdo

* Confluéncia - Operador matematico que combina as entradas do neurdnio. Geralmente expressa pela soma destas,
mas podendo assumir outras fungdes como a distancia Euclidiana no caso das FBRs [Barreto, 1999].
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da segdo 6.1.3 sdo usadas em redes que utilizam produto escalar como argumento de suas
camadas intermediarias como as do PMC, fungbes de ativagio do tipo radial sdo utilizadas em
redes que usam distdncias radiais como argumento de suas camadas intermediarias
[Rognvaldsson, 2001]. Na equacgdo 6.7 esta representada matematicamente a relagdo que

existe entre as entradas da rede x, as posigdes dos centros ¢, o valor médio dos centros ¢ 70
e onde "" representa uma norma, geralmente a Euclidiana definida no espago de entrada
como sendo a distancia Euclidiana dos centros das FBRs ¢; as entradasx .

—x |

hew=of L2 ©7)

CJ.O

Uma RNA tipo FBR com /¥ entradas e n saidas, implementa um mapeamento do tipo

Y, RY 5 R", o qual pode ser visto na equagio 6.8:

J
Y(x) =W, + D w.h(x) (6.8)
i=l

6.2.3 Fungdes de Ativagao

A funcéo de ativagdo mais comum para a camada intermediéria da rede com FBR é do tipo
gaussiana, dada pela equagéo 6.10. Também podem ser usadas as funcio de base radial
multiquadratica inversa equacgio 6.11, multiquadratica equagdo 6.12 e a Thin-plate spline
equacgio 6.13 [Chen et al., 1991, Haykin, 1994, Orr, 1996, Rognvaldsson, 2001]. Estas funcdes

@(r) com suas respectivas curvas podem ser vistas na tabela Tabela 6.2.

Onde r € o raio da fungéo radial conforme apresentado na equagéo 6.9:

r:" ¢, —x |

c

(6.9)

jo
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Tabela 6.2 Fungdes de ativagdo do tipo base radial.

Funcgao de ativacéo Curva
1 \
0.8 —
i . 2) 06 \
(i) Gaussiana expl = \\
2 )04
—r? T 0.2
o(r) = exp| — 0
(6.10) 0 06 12 18 24 3
T
N
0.8 \
(ii) Muttiquadratica Inversa (2) 06 \
MU 04 \
¢(r) = (r2 -|-1)_2 6.1 1) 0.2 \\\
%0 06 12 18 24 3
r
4
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A fungio gaussiana decresce monotonicamente com a disténcia a partir do centro “¢” enquanto
a fungio multiquadratica aumenta. As FBRs com fungdo de ativacdo do tipo gaussiana séo
chamadas de mapeadoras locais, pois déo uma resposta significativa para a regiao do centro
"c” e vizinhanga decaindo conforme se afasta deste, enquanto as fungbes do tipo da
multiquadrética, pelo motivo inverso, sdo chamadas de mapeadoras globais. Fungbes de
ativacio do tipo gaussiana tém maior plausibilidade biolégica devido & sua resposta finita [Orr,
1996]. O uso de FBR possibilita resolver simplificadamente o problema de se conseguir uma
interpolacdo exata, onde uma fungdo exata aplicada para dados com disturbios tende a fazer
com que esta se tome instavel [Bishop, 1995].

Os neurbnios da camada de .saida podem sdo modelados com uma fun¢do de ativagdo do
linear visto que a camada de saida de uma RNA tipo RBF possui como fungdo principal a
concatenagao dos resultados.

- Existem -algumas variagdes da FBR tradicional, entre elas podemos citar: (i) Regresséo de
Redes Generalizadas - RRG" e (ji) Redes Neurais Probabilisticas - RNP'® [Wasserman, 1993]

6.2.4 Numero de Neurdnios

O raciocinio mais simples que se pode ter é o de utilizar tantos neurfnios/centros /" na
camada intermediaria quantos forem os exemplos de treinamentos presentes "k”. Deste modo
cada neurdnio se especializaria em um exemplo atendendo aos requisitos do treinamento, ou
seja j = k. Treinando-se com um nimero de neurdnios igual ao nimero de exemplos, obtém-se
uma solugdo exata para o problema. A figura 6.10 mostra uma analogia entre o grau de
interpolagdo de uma fungéo polinomial e o nimero de neurdnios de uma RNA tipo RBF. Note-
se na figura 6.10 (a) que quando se usa o grau do polindmio igual ao nimero de dados ocorre a
interpolagéo exata, onde a curva interpolada passa exatamente sobre os dados. Este mesmo
raciocinio pode ser estendido para uma RNA tipo FBR, a qual quando utiliza um numero de
centros igual ao nimero de exemplos no conjunto de treinamento encontra uma solugio exata.
Solucdes exatas néo sdo boas solugdes quando os dados possuem ruido pois neste caso ha
uma solugdo fortemente baseada em dados poucos confidveis. Nesta situacdo uma
interpolacdo exata quase sempre produz uma m4 interpolagéo nas regides entre pontos (figura
6.10 (a)). Além do que o nimero de neurdnios neste caso € maior, podendo de alguma forma
inviabilizar o projeto. Ja na figura 6.10 (b) usando um grau de polinémio menor que o nimero
de dados disponivel a interpolagdo é na média melhor que a interpolagdo exata. Este mesmo

*® "Generalized Regression Networks - GRNN".
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raciocinio pode ser estendido para a anéilise do nimero de neurdnios de uma RNA tipo RBF.
Estas redes menores, geralmente produzem melhores resultados quando submetidas a um
conjunto de teste. Isto se deve a melhor generalizagdo (we a rede com menos neurdnios atinge
em oposigdo a aquela que utiliza todos os neurénios e interpolacdo exata.

" Sy N T
o Dados o Dados
' it ey —— Interpolagio
O os @ os|
= o
b2 T
'g o -g o
& 3
(%-a: 305
o ' Conj2unto de Tlein‘amem:) ¢ CO“;U'“O de Treinamento )
(a) Interpolagio exata (b) Interpolagdo & menor.

Figura 6.10 Curvas de interpolacdo polinomial de fungdes.

O conjunto de centros/neurdnios pode ser reduzido basicamente através de:
i.  Escolha randémica de um subconjunto.
ii. Selecdo de clusters nos dados de entrada.
iii. Escolha seletiva das entradas que minimizam o erro.

iv. Estes métodos sdo abordados com mais detalhes nas secdes que tratam
exclusivamente sobre treinamento das RNAs do tipo FBRs.

6.2.5 O Raio da FBR

Note-se que do ponto de vista do sistema de classificagdo, os dados das formas de faces neste
trabalho, em sua forma mais reduzida (21 x 15), possuem 315 valores por forma de face, e séo
assim considerados muitidimensionais. Alta dimensionalidade dos dados dificutta uma
representagdo grafica exata dos pardmetros da rede e conseqiientemente o entendimento dos
mesmos. Devido & dificuldade de se visualizar os sistemas multidimensionais recbrre—se, sem
perda de generalidade, a algumas simplificagdes na representacdo dos mesmos. A distribuicdo

'8 Redes Neurais Probabilisticas — RNP ou "Probabilistic Neural Network — PNN".
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espacial dos centros das FBRs é um exemplo deste problema, que tem sido contornado através
do uso de uma representagdo em duas dimensdes o que tem se mostrado eficiente.

A otimizagio do raio da FBR tem sido objeto de muitas publicacdes. Os dois critérios mais
utilizados [Benoudiit et al., 2002} sdo os que utilizam:
i. Raio Fixo: Considera o raio da FBR constante em todas as ocorréncias [Haykin, 1994,
Orr, 1999, Orr, 1996]. O algoritmo utilizado nestes casos é o mostrado na
equagio 6.14: ' '

d }
e (6.14)

v

Onde: dax € @ maxima distancia entre 0s centros e M o niamero de centros.

ii.. Raio Varidvel. Este critério considera que os raios podem ter valores diferentes para
cada centro. Um critério neste sentido pode ser o mostrado na equagio 6.15 [Moody e
Darken, 1989]: "

1
=.§@||c,._c,ujz 619

Onde: s tipicamente assume o valor 2 e ¢, s&o 0$ s centros vizinhos do centro ¢, .

Na tabela 6.3, pode-se ver de forma grafica alguns critérios para a escolha do raio r da FBR,
baseado em uma andlise bidimensional da posicdo dos centros das FBRs. Cumpre ressaltar
que cada aplicagao tem suas caracteristicas proprias merecendo um estudo preliminar para se
determinar qual a melhor estratégia de escolha do raio a ser usado.
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Tabela 6.3 Critérios para a escolha do raio da FBR.

Distancias Representagéo grafica

(i) Distancia Minima

d= nﬁn(.fd_l.’fi%’;é;d“) (6.16)

(ii) Distancia Média

d =.(d1’d2>d3’,d4 )
4 ©6.17)

(iii) Distancia Maxima

d= max(d,,dz,d3:d4) 6.18)

v

(iv) Distancia do Vizinho mais Préximo

dzvmp(d,,dz,d3,d4)

(6.19)

\
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6.2.6 Métodos de Treinamento Nao Supervisionados

Nas RNAs tipo RBFs, as camadas intermediaria e de saida desempenham fungbes bastante
distintas, 0 que segundo Lowe [Lowe.D, 1991] ja seria suficiente para separar o procedimento
de aprendizado ndo supervisionado em duas etapas distintas:
i.  Primeira Etapa: Relacionada com a camada intermediaria, compreende a determinagéo
dos parametros (i) nimero de centros das FBRs, (ii) posi¢do dos centros das FBRs e
(iii) raio ou varidncia das FBRs.
i Segunda Etapa: Relacionada com a camada de saida, compreende a determinagéo
dos pesos desta camada. '

A determinagé@o do nimero de centros e do raio da FBR ja foram abordados nas segdes 6.2.4
e 6.2.5. A posicdo dos centros das FBRs no treinamento ndo supervisionado é em geral
~ realizada atraves de dois métodos:

i. Selegéo Aleatoria de Dados: Este tipo de modelo é adequado para quando se desejar
respostas rapidas geralmente em processos em tempo real. A idéia é selecionar
aleatoriamente um sub conjunto de centros dentre o conjunto total.

ii. Métodos de Agrupamento: O agrupamento prévio de elementos com uma mesma
caracteristica € uma estratégia de minimizacdo de esforgos. O sistema ndo terd que
classificar independentemente todos os exemplos de entradas, mas sim somente 0s
grupos previamente formados por elementos com uma mesma caracteristica em
comum chamados de clusters. Desta forma emprega-se menos centros para a
classificagdo pois estdo se classificando grupos e ndo elementos individuais. Os
principais métodos de agrupamento de dados séo {Bala et al., 1995, Bishop, 1995, De
Carvalho, 2001, Kohonen.T., 1988]: (i) k-médias, (ii) k-médias fuzzy, (jii) k-vizinhos mais
proximos, (iv) mapa auto-organizado de Kohonen e (v) agrupamento por -algoritmos
genéticos [Azevedo et al., 2000]. Dentre eles o algoritmo de k-médias € um dos mais
utilizados.

A selegdo de sub-conjuntos de forma ndo supervisionada geralmente ndo generaliza tdo bem
quanto 0s métodos de regularizacdo em modelos lineares como o PMC [Frank e Friedmann,
1993, Wettschereck e Dietterich, 1992].

O Algoritmo de k-médias

Este algoritmo, desenvolvido por Moody e Darken [Moody e Darken, 1989] posiciona os centros
das FBRs em regibes do espago onde existam mais dados significativos presentes, veja
procedimento resumido na tabela 6.4.
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Tabela 6.4 Procedimento para calculo de clusters segundo o algoritmo do k-médias

Procedimento Visualizacdo
x ))(( Xx X X X
X xx x xC x
X xX X X x
(i) Inicialize a posicdo dos "M" centros "c¢” aleatoriamente ou x© X x x
com os mesmos valores das x XXx Xg
X x x
; o — _ x x X
entradas:¢, =x, , k=123, .M el >
(ij) Calcule a distadncia entre cada entrada e os centros e
separe 0s -grupos de menor distancias:
XX xX
—_ 1 R Y | —_ X X
c(x)—argmkm“x(n) c, (n)", k=12,.,M, onde c,(n) é X . 2
X x X x
o centro da k" FBR nan™ iteragéo. x fH&
xxx}c
Calcule a nova posicdo dos centros baseado na média das "x x X “x

M,
entradas de seu grupo: ¢, = ——Z X,
kil

(iii) Repita o passo (i) até que ndo haja mais mudangas na
posi¢do dos centros “c”.

(iv) Fim do procedimento com os "M" centros alocados no
centro de seus clusters.
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Do ponto de vista dos dados de entrada, cada exemplo tera associado a ele um novo centro
pertencente ao cluster mais proximo. Este processo ‘€ iterativo e o algoritmo que parte de um
nimero previamente especificado de centros de FBRs vai readaptando os valores da alocagio
dos centros de forma a conseguir otimizar o erro de alocacdo. O algoritmo do k-médias para

M clusters com um namero N de centros, constituidos de um grupo de entradas

X, Xy, ooy Xy

Determinacio dos Pesos da Camada de Saida

A finalizagdo do processo de treinamento se da através da determinagdo dos pesos da camada
de saida através da obtengdo de w na equagéo 6.20.

yx)=wo® (6.20)

Onde y(x) é a saida da rede, w é a matriz de pesos requerida e ® ¢é a matriz de

interpolagdo com colunas proporcionais ao nimero de camadas intermediarias “j” e linhas k"
com os valores das respostas para cada exemplo de observado é dada pela equacio 6.21.

(o M e . . . @) \
o2 0,2 . . . o ()

®=( - o (6.21)
\a@® om . . . @jk))

Uma solucio do tipo dado pela equagao 6.22 seria a saida mais natural para este problema.

w=®"'y(x) (6.22)

Esta operagdo embora simples, s6 é possivel se @ obedecer ao teorema de Michellis [Michelli,
1986] o qual estabelece que uma matriz € ndo singular se os elementos de x forem distintos e

@ for monotdnico no intervalo de ‘[‘o, 00). No entanto em algumas situagbes, a matriz ® pode

ser singular, impedindo que se obtenha matriz inversa da mesma. Na pratica trabalhando-se
com grandes volumes de dados € muito comum obter matrizes esparsas ou com dados
linearmente dependentes o que a torna ndo inversivel. Uma solugdo para contornar tais



Capitulo 6: Abordagem Conexionista 139

problemas é a utilizagao do algoritmo da Pseudo-Inversa de More e Penrose. Este artificio é
freqiientemente empregado para contornar tais situacbes e pode.ser visto na equacédo 6.23
sendo utilizado para o calculo da matriz de pesos w :

w=(®'®)'®y (6.23)

Ainda segundo Broomhead e Lowe [Lowe e Broomhead, 1988] pode ocorrer uma mé
generalizagdo para élguns tipos de problemas devido ao método matematico aqui descrito. Isto
€ em parte explicado pela interpolagdo exata e seus problemas com dados em presenca de
ruido como citado na secdo6.2.4 deste trabalho. Para casos onde o ruido ndo pode ser
evitado, existem paradigmas mais adaptados como o caso do algoritmo conhecido como Rede
Neural de Regressio Generalizada - RNRG".

6.2.7 Métodos de Treinamento Supervisionados

O método de treinamento ndo supervisionado, visto na secdo 6.2.6, é sem diavida um
procedimento eficiente e rapido mais que ndo aborda o problema visando sua otimizagio. E
possivel treinar uma RNA tipo RBF com um algoritmo supervisionado p. ex. baseado no
Gradiente Descendente - GD'®. ‘Haykin [Haykin, 1994] apresenta um conjunto de algoritmos
baseados no GD que determinam (i) o valor dos pesos lineares, (i) a posicio dos centros e (jii)
0 raio da FBR através do método do gradiente descendente. Apesar de buscar uma otimizagéo
do problema, este procedimento representa um caso de otimizagdo nio linear, 0 qual exige um
alto custo computacional do sistema. Deste ponto de vista, 0 método supervisionado perde uma
de suas maiores vantagens que € a o tempo de treinamenio reduzido. Também a facil
interpretabilidade das fungdes da camada intermediaria sdo perdidas quando se usa o
aprendizado supervisionado [Bishop, 1995].

Melhorias na velocidade de treinamento podem ser conseguidas através de técnicas que
identificam previamente quais sdo 0s centros de maior importancia como as apresentadas por
Omohundro [Omohundro, 1987]. Um outro método que seleciona 0s centros de forma
supervisionada e chamado de Método dos Minimos Quadrados Ortogonais'®, que segundo
Bishop [Bishop, 1985] € um dos métodos mais eficazes para o treinamento de FBRs.

7 “Reneralized Regression Neural Network — GRNN".
'8 " east Mean Square”, Regra Delta, "Widrow-Hoff" ou Retropropagagéo.

'® “Orthogonal Least Squares".
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Método dos Minimos Quadrados Ortogonais

Este método desenvoivido por Chen [Chen et al., 1991] consiste na selegdo da posigéo e
nimero dos centros de forma supervisionada, sendo a escolha do raio da FBR de atribuicdo
prévia ou ndo supervisionada. Ao contrario do que em geral ocorre com os treinamentos
supervisionados onde os parametros sdo ajustados de forma continua, o algoritmo dos Minimos
Quadrados Ortogonais - MQO utiliza uma forma combinatéria de otimizagdo do numero de
centros. ' ‘

‘O método de MQO tem propriedades numéricas superiores quando comparado ao método dos
Minimos Quadrados - MQ [Chen et al.,, 1991]. Este algoritmo permite o uso de vérias
estratégias de selecéo de centros [Miller, 1990, Myers, 1986], das-quais as mais usadas sao:

i. Selegdo Crescente’®: Inicia-se com um centro e passo .a passo incrementa-se este
nimero até que o erro minimo e/ou o nimero de centros maximo sejam atingidos.

ii. Selecido Decrescente: Inicia com o nimero de centros maximo e passo a passo
decresce um centro até que o erro maximo seja atingido.

ii.  Selecdo Passo a Passo: Inicia-se com um centro e a cada passo um centro é acrescido
ou subtraido submetendo-os a testes estatisticos.

iv. Selecdo por Saltos e Restricdes: Este algoritmo, seleciona sub-conjuntos de centros
que minimizam a fungédo de erro, este sub-conjunto pode ser encontrado sem examinar
todo o conjunto, sendo vantajoso para conjuntos de até 50 centros candidatos [Furmival
e Wilson, 1974].

O método de treinamento supervisionado com MQOs com selecdo de centros crescente é um
dos mais utilizados. Seu algoritmo consiste dos seguintes passos:
i. Atribuir um valor de raio ry comum para todos os centros.
ii. Escolher um primeiro centro para a RNA com o valor retirado do conjunto de treino, tal
que resulte no menor erro na saida da rede para todo o conjunto de treino.
iii.  Adicionar mais um centro escolhido entre os restantes do conjunto de treino.
iv.  Escolher aquele centro que introduzir 0 menor erro na saida da rede para todo o
conjunto de treino.
V. Repetir os passos (iii) e (iv) até que ou o0 erfo minimo ou o nimero de centros maximo
sejam alcangados.

2 Algoritmo MQO desenvolvido por Chen [Chen et al., 1991] e utilizado pela Mathworks no software Matlab.
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E facil compreender porque um algoritmo que desempenhe esta fungdo tem um alto custo
computacional, pois em cada passo € necessario calcular uma solugédo para as combinagdes
de todas as entradas, p. ex. calculada com o método da pseudo-inversa. No entanto o método
dos MQO de Chen, ao se utilizar da Ortogonaliza¢gdo de Gran Schmidt - OGS [Horn e Johnson,
1985], permite que a busca pélos melhores centros se faga de maneira otimizada
economizando tempo de processamento. O algoritmo de treinamento supervisionado dos MQO
pode ser encontrado em detalhes em [Chen et al., 1991, Haykin, 1994, Orr, 1996,
Rognvaldsson, 2001, Sherstinsky e Picard, 1993].

6.3 Consideragoes Importantes no Projeto com RNAs

Nesta secdo sdao abordados alguns aspectos importantes do projeto de RNAs relativas ao
desempenho e robustez aplicado ao reconhecimento de padres.

6.3.1 Invariancia em RNAs

Em muitas situagbes praticas, os dados de entrada se apresentam sob acido de
transformagbes que podem comprometer o desempenho do sistema classificador. Estas
transformacdes produzem um conjunto de entrada sem uma desejada padronizacdo. No caso
do reconhecimento de padries este é -em geral um problema de ordem geométrica onde os
dados de entrada podem apresentar variagfes de sua posi¢do espacial como (j) translagéo, (ii)
rotacdo e (iii) escalonamento [Barnard e Casasent, 1991, Fukumi et al., 1997, Perantonis e
Lisboa, 1992]. Também as variagbes das condi¢bes de iluminagédo séo outra fonte importante
de transformagéo dos dados de entrada, porém no escopo deste trabalho, devido & natureza da
extragao dos dados, este ndo é um problema.

A consideragdo destes aspectos no projeto da rede neural traz consideraveis melhorias no
desempenho do sistema. Diz-se que um sistema é invariante a uma determinada transformacéo
quando sua saida permanece inalterada mesmo que suas entradas sofram acdo destas
transformacétes [Bishop, 1995]. Existem porém métodos para contornar estes problemas de
falta de padronizacdo. Em geral as invariancias estédo divididas em trés categorias:

i. invaridncia por Treinamento: Este método usa uma quantidade bastante grande de
exemplos, em varias posi¢bes espaciais de forma a suprir uma faixa grande de
possibilidades de situagdes de posicionamento espacial que os dados possam vir a
apresentar. A RNA interpola entre casos de exemplos, portanto consegue-se uma boa
invaridncia selecionando-se para o conjunto de treino os valores extremos do conjunto
de dados.
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ii. Invaridncia por Selegdo de Caracteristicas: Caracteristicas especiais, invariantes
segundo certas transformagdes podem ser usadas para a classificagdo dos dados. A
extracdo destas caracteristicas pode envolver um pré-processamento dos dados.

ii.  Invariancia por Estrutura: A invariancia é obtida através da escolha de uma adequada
arquitetura de rede. Nela podem ser acrescentadas conexdes especificas entre
neurénios de modo a ndo se obter mudangas na saida devido &s transformagdes na
entrada. Estes sistemas geralmente sdo de ordem elevada e os neurbnios possuem
representacao local.

iv. Invariancia por Treinamento: O método de invaridncia por treinamento é o Gnico que
exige muitos exemplos de treinamento. As vantagens e desvantagens de cada método
podem ser vistas com mais detalhes em [Barnard e Casasent, 1991, Bishop, 1995].

.6.3.2 Redugdo da Dimensionalidade

Dimensionalidade ¢ usada aqui como uma medida do nimero de caracteristicas de uma
representacdo de .padres, vem outras palavras, ela representa a dimensdo do espago de
caracteristicas. A principal razdo para que a dimensionalidade de um sistema classificador seja
a menor possivel esta relacionada com o custo computacional. RNAs com menos neurdnios
possuem algumas vantagens como: (i) ter menos pardmetros para serem determinados, (ii)
generalizar mais facilmente e (jii) ter um tempo de treinamento menor.

Neste trabalho, as matrizes com informag¢des das formas de faces (se¢ido 4.3), possuem
tamanhos que variam de 101 x 71 (7171 valores) até 21 x 15 (315 valores). Note que mesmo
utilizando-se uma matriz de formas com menor resolucdo (21 x 15), teremos uma
dimensionalidade de 315. Esta taxa é considerada alta e com consegqiiéncias diretas no
desempenho do sistema, uma vez que o0 processo de classificacdo pode exigir pré-
processamentos onde sio feitas rotagbes, translagbes, escalonamentos.

A alta dimensionalidade também afeta diretamente a arquitetura da RNA uma vez que mais
neurbnios e conseqilentemente mais fungbes de ativagdo serdo calculadas a cada
processamento. Watanabe [Watanabe, 1985] lembra da importancia de se caracterizar os
padrbées com poucas caracteristicas fortes, citando que dois padrdes apesar de diferentes, se
representados por uma quantidade grande de caracteristicas similares, podem vir a ser
considerados similares. Por outro lado um classificador pode ter seu poder de discriminacao

reduzido se lhe forem apresentadas poucas caracteristicas.

A redugdo da dimensionalidade pode ocorrer basicamente através de duas maneiras [de
Campos, 2001]:
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i. Selegdo de Caracteristicas 2. A reducio se da através do uso de subconjuntos com
caracteristicas fundamentais retirados do conjunto principal das caracteristicas como o
(i) Método do Corte de N6s - MCN 2g (ii) Algoritmos Genéticos - AG.

ii. Extragdo de Caracteristicas: Este método cria um novo espago a partir do espago
original. Nesta categoria as principais técnicas sao as de: (i) ACP, (i) Transformada de
Fourier - TF e a (iiij) Analise de Discriminantes Lineares — ADL%,

Geralmente a redugéo de dimensionalidade vem acompanhada de perda de informagéo. O
mérito dos métodos de reducdo de dimensionalidade reside no fato de promover uma redugio
efetiva com um minimo de perda de informag&o.

O objetivo deste trabalho ndo é o de fazer uma anélise profunda nos tipos de algoritmos e/ou
métodos disponiveis para redugdo de dimensionalidade, mas sim mostrar que o uso de um
método de redugdo de dimensionalidade traz grandes beneficios quanto a redugdo do custo
computacional do sistema, conseguido com minimas perdas de informacdo. Aqui, optou-se por
empregar 0 método da ACP, um dos métodos mais conhecidos e de reconhecida eficécia [Jain
et al., 2000].

Anélise dos Componentes Principais - ACP

Este método estatistico parte do principio que um sistema pode ser reduzido desde que seus
dados possuam algum grau de correlagdo entre si [Jolliffe, 1986]. Vetores de formas de face
podem ser considerados de alta dimensionalidade, pois estes pertencem a um grande espaco
vetorial ndo otimizado.

A figura 6.11 mostra uma distribuicdo espaciél tipica para a representacdo das formas de faces.
Formas de faces possuem caracteristicas comuns como (i) contornos elipticos, dois olhos, (jii)
um nariz, (iv) o nariz entre 0s olhos, etc. Sob este enfoque pode-se admitir que os dados das
formas de face possam estar correlacionados e conseqilentemente o Espago de Formas - EF
utilizado estar sobredimensionado. Se isto ocorrer o Espaco de Formas de Faces - EFF pode
ser representado por um subconjunto reduzido deste.

A ACP vem desta forma auxiliar na andlise dos dados verificando se existem dados
correlacionados que podem ser desprezados para a reducdo da dimensionalidade do sistema.

2 “Feature selection”.
22 n a "
Node Pruning"”.

2 | inear Discriminant Analysis ~ LDA".
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EF,.
! A Espaco de
° Fomnas de Faces-EFF
o
[o]
Espaco
de
Fomas-EF °
o Q
o
——
EF,
[o]
o
EF,

Figura 6.11 Representacdo do Espaco de Formas de Faces - EFF como sub-espaco do
Espaco de Formas - EF.

Na figura 6.12 (a), pode-se ver uma representacio tipica de dados pertencentes a uma base
vetorial X . Note que estes dados representados segundo a base X | possuem uma correlagio
maior do que se os mesmos fossem representados sob uma nova base Y, conforme
apresentado na figura 6.12 (b). A grandeza que representa a correlagdo dos dados é a matriz
de covariancia. Note que os novos eixos desta base estdo sob a dire¢gdo da maior variagdo dos
dados.

{a) ©)

Figura 6.12 Representagdo de dados bidimensionais segundo eixos quaisquer (a) €
ortonormais (b).

A ACP consiste no mapeamento de um espago vetorial X com n padrdes de dimensio d dado
por:
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xl 1 x1,2 1,n
X = o1 Xpp e Xou (6.24)
Xar Xap Xan
em um novo espaco vetorial ¥ (y,€R’), com p<d:
Yy Nz o N
Vor Yag o Van
Y = 2,1 2,2 2, (6.25)

1 Yar Yaz - Ypn

Existem basicamente dois métodos- que podem ser usados para se extrair os componentes
principais de um sistema que sdo:

i. Matriz de Correlagdao- MC

ii. Decomposicdo em valores Singulares - DVS

ACP através da Através da Matriz de Correlacido - MC

Apresentado de forma mais detalhada [Martinez, 2001], o processo consiste em se calcular os

autovetores ¢, e 0s correspondentes autovalores v, de X . A selecdo dos componentes
principais se faz mediante a escolha de autovetores #; que correspondam aos autovalores V,
mais significativos. Isto se da através da obtengdo de uma transformagéo linear W que mapeie
o espago original d-dimensional X para o novo espago ¥ p-dimensional, tal que y, = wr - X

parai=12,. N.
A matriz W ¢é formada pelos autovetores u, obtidos pela solugdo de vu, =Cu,, onde

C=X-XT & a matriz de covariancia e v, os autovalores associados com os autovetores v, .
1 1

Antes do calculo da matriz de covaridncia C os vetores sdo normalizados ou seja [|x|=1 e

subtraida a média de todos os vetores de forma a assegurar que o autovetor com o maior

autovalor represente a nova base em que a varidncia dos vetores ¢ maxima.
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O melhor espagco em baixa dimensdo ¢é conseguido através da selegdo dos melhores

autovetores da matriz de covaridncia C de X, os quais correspondem aos maiores
autovalores.

Mais detalhes sobre a ACP podem ser encontrados em {[Jolliffe, 1986} [Abdi et al., 1998,
Bishop, 1995, Feraud, 1999, Hancock et al., 1996, Haykin, 1994, ROMDHANI, 1996, Valentin et
al., 1998).

Devido ao fato que as imagens resultantes deste processamento se assemelhem muito a
imagens de faces, os autovetores da ACP sao chamados de Autofaces®*. Os vetores autofaces
podem ser usados diretamente para o reconhecimento de faces através de um classificador
qualquer [Belhumeur et al., 1999, Lawrence et al., 1996a, Li et al., 1999, Moghaddam et al.,
1999, Pentland et al., 1994, Turk e Pentland, 1991, Valentin et al., 1998]. De maneira analoga,
a aplicagcdo da ACP nas faces tridimensionais deste trabalho resulta em autovetores que séo
aqui denominados de Autoformas®

ACP através da Decomposicdo em Valores Singulares - DVS

A Decomposicdo em Valores Singulares - DVS é uma fatoracdo que também revela os
componentes principais de uma matriz. DVS é uma ferramenta que permite a redugdo de
matrizes baseada na obtencdo de seus Valores Singulares - VS. Na ACP via Matriz de
Correlacdo os autovetores s3o obtidos a partir da matriz de covaridncia dos dados enquanto
que na DVS os autovetores sdo obtidos diretamente da matriz de dados. Uma DVS equivale a
uma ACP via Matriz de Correlagdo quando os dados de entrada possuirem média igual a zero.

A DVS permite que uma matriz X com X € R™" possa ser decomposta em termos de trés

outras matrizes [Anderson et al, 1999 UeR™, DeR"™ e V eR™ conforme a

equagéo 6.26:

X, .=U_ DV (6.26)

onde: X,  é a matriz original de alta dimensionalidade, U/ € uma matriz cujas colunas séo

os autovetores de XX, dada pela equagio 6.27:

2 “Eigenfaces".

% Eigenshapes".
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XX =UDV'vDU" =UD*U* 6.27)

V. & uma matriz cujas colunas sdo os autovetores de X’ X , dada pela equacéo 6.28:

X'X =vDU'UDVT =VDW¥” (6.28)

e D, éamatrizdos VS, dada pela equagdo 6.29:

n

D =diag(o, o, ...0,) | (6.29)

ordenada tal queo, 20, 2>...20,. Aindase U= u, .. u,) e V=(v v, ...v,), a matriz

reconstruida pode ser obtida para k valores singulares ("rank") através da equagéo 6.30:

£

Y =>u-0,-v : (6.30)
i=1

A tabela 6.5 ilustra a reducido de dimenslionalidade de uma matriz de forma de face
originalmente com tamanho 101 x 71 (7171 »\)alores) {Encinas et al., 2002]. Observa-se nesta
tabela que a os valores singulares significativos estdo presentes apenas nas primeiras
posicdes. Isto equivale a dizer que a matriz de formas de faces é representada eficazmente

apenas pelos primeiros valores singulares como era de se esperar.

Isto pode ser visualmente verificado através da andlise da forma reconstruida da face. Note-se
que visualmente ndo existam diferengas significativas entre a face representada pelos oito
primeiros valores singulares da representagdo maxima com os 101 valores singulares.
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5 ACP aplicada as matrizes de formas de faces.

'

Tabela 6
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Capitulo 7

Validagao do Sistema

Nos anos sessenta e setenta, estudantes me perguntavam freq[ientemente, “Qual tipo de
representagdo é melhor?" e eu normalmente respondia que nés precisarfamos de mais
pesquisa. Mas agora eu responderia: Para resolver problemas realmente dificeis, n6s
teremos que usar vérias representagdes diferentes. Isto é porque cada tipo particular

de estrutura de dados tem suas préprias virtudes e deficiéncias, e nenhum por sSi s6
pareceria adequado para todas as fungbes diferentes envolvidas como o que nés
chamamos de bom senso.

- Marvin Minsky, (1927).

= Neste capitulo sdo apresentadas, as concepgbes do sistema de reconhecimento de

. faces humanas proposto, os resultados dos ensaios de qualificacdo do mesmo pelo
| método do Raciocinio Baseado em Casos - RBC e Por Redes Neurais Attificiais -
RNAs.

7.1 A Concepgéao do Sistema

O sistema de extracdo da forma da face usado neste trabalho é de projecdo de franjas, com
processamento de alturas através do método de perfilometria de Fourier [Takeda et al., 1999} e
[Takeda e Mutoh, 1999]. A este processamento sdo aplicados algoritmos de interpolagdo e
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normalizagdo com o objetivo de obter uma base de formas de faces adequada a proposicio
deste trabaiho.

Com objetivo de poder fazer uma comparacdo de desempenho, a verificagio das faces se da
através de dois paradigmas distintos, o de (i) Raciocinio Baseado em Casos - RBC e o (ii)
Conexionista, este dltimo utilizando uma Rede Neural Artificial - RNA do tipo Fun¢do de Base
Radial - FBR como classificador.

7.2 Extracao das Formas de Faces Humanas

O processamento de extragdo da forma de faces humanas' obedece exatamente a seqiiéncia
descrita na se¢&o 4.2 para extracdo de formas de objetos genéricos. Nas figuras Figura 7.1 e
7.2 pode-se ver as imagens resultantes da aplicagdo do método em uma face de manequim
. com as mesmas caracteristicas dimensionais de uma face humana tipica.

A figura 7.1 (a) mostra a face com as franjas projetadas. E a partir desta imagem que se inicia
o processo de obtencdo da forma da face. A qualidade da medicdo da forma da face depende
muito da qualidade desta imagem inicial. Bom contraste e continuidade das franjas sdo os
principais pard@metros a serem otimizados para se atingir um bom resultado. Na figura 7.1 (b)
pode-se ver o sinal da fase 9(x, y) das franjas sobre a face. Note-se que nesta imagem ja existe
a informacdo das alturas da forma da face. Esta informagdo, conforme j& explicado
anteriormente na se¢io 4.2.4, deve ser modificada para a remoc¢do do salto de fase e obtengio
da forma da face no formato desejado. '

@) (b)

Figura 7.1 Face com franjas (a) e sinal de modulag¢do da face (b).

! Desenvolvido em ambiente Matlab.
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A remocio do salto de fase se faz através de um algoritmo que utiliza a informac&o do sinal de
modulagio (secdo 4.2.4). Na figura 7.2 (a) pode-se ver o sinal de modulagdo da face do
manequim.

(@ (b)

Figura 7.2 Face com salto de fase (a) e face sem salto de fase (b) .

Na figura 7.2 (b) pode-se ver a imagem da fase 6(x, y) das frah'jas com o salto de fase
removido. A transformagio deste sinal de fase em alturas correspondentes € obtida através da
equacao 4.42.

Finalmente a figura 7.3 mostra os dados da forma do da face do manequim ja transformados
em alturas correspondentes. Por motivo de visualizagdo estes dados estao apresentados com
uma resolucio de apenas 20% da resolugdo das imagens das figuras 7.1 e 7.2 que os geraram.

' SN
i
t,",,l, l,lr,': l,(l"o i
b

"f’":,o, G
) Hu
’1‘:{!,,1 7 il

linhas. y 120
(mm) 180

Figura 7.3 Dados tipicos das alturas da forma da face de um manequim com escala real em
milimetros.
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A tela do software desenvolvido para a extragiéo das formas das faces encontra-se no Apéndice
A

7.21 Os Sinais do Processamento da Forma

Na figura 7.4 pode-se observar sinais tipicos provenientes do processamento das imagens das
figuras 7.1 e 7.2.
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Vetor coluna de uma imagem de face caracterfstica
Figura 7.4 -Sinais caracteristicos do processo de extra¢do de formas.

Os sinais da figura 7.4 se referem a uma coluna de pontos da matriz de dados da imagem da
face com franjas, a qual pode ser visualizada na figura 7.1 através da coluna em branco no
centro da face. Os diversos sinais da figura 7.4 sdo comentados abaixo:

i. INT - Intensidade luminosa da coluna da face.

ii. fft INT - Transformada de Fourier do sinal de intensidade luminosa.
iii. fifINT f - Fittragem do sinal “fft INT".
iv.  ifft INT f - Transformada de Fourier Inversa do sinal “fitf INT f".

V. WP - Sinal de fase com salto.
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vi.  ov, upv - Freqiiéncia portadora, fase portadora e salto removido.

vii.  Alt, Phase - Alturas em mm, fase sem.portadora e com salto removido.

7.2.2 Ajuste do Sistema

A Relacédo Fase Altura

A relagéo fase altura para este sistema foi verificada através do uso de-uma forma geométrica
conforme a figura 7.5.

Vista em perfil
375%0.1 mm

Regibes de Medicao
Vista de topo

Figura 7.5 Padrdo de dimensional corporificado.

Para este ensaio ppreliminar os parametros optogeométricos da figura 4.15 utilizados foram:(j)
d= 1700 mm, (i) h= 330 mm e (jii) fo = 0,5. A variagio de fase verificada entre as duas regifes
de medicio mostradas na figura 4.15 foi de A6=22,0 + 0,3. A altura calculada, utilizando-se a
equagio 4.41, foi de Ad(A6)=36.9 + 0.5 mm enquanto pela equagcdo 4.42 (equacgdo
simplificada) AD(A0) = 36,1 + 0,5 mm. Nesta posicéo o valor verdadeiro convencional do padrao
éde 37.5+0.1 mm. ‘

‘Note-se que esta calibracdo & bastante rudimentar para um sistema Atridimensiona‘lﬂpois retrata
apenas a diferenca de altura entra duas regi6es bastante restritas do padrdo. Porém, aceitando
que um resultado semelhante pode ser obtido para todo o plano x, y de medicio, a incerteza
-obtida é plenamente aceitavel para 0 escopo deste trabalho.
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A figura 7.6 mostra o comportamento dos resultados de Ad(A6) segundo a equacio 4.41
(modelo completo) e de AD(AO) segundo a equagdo 4.42 (modelo simplificado). Note que

dependendo da faixa de medigdo (A6) a simplificagdo pode ser usada com sucesso.

250
250
200 ha
Ad (A9 ) v
—_— 150 — /%
AD (A8 ) i =
= 100 / o
e (A0 ) ‘
0 O/ I S PR
0 15 30 45 60 75 90 105 120 135 150
o o J10
(graws) .

Figura 7.6 Comparac¢io entre 0 modelo simplificado e o completo de célculo de alturas.

Faixa de Medicdo sequndo a Fregiiéncia Portadora

O sistema deve sofrer uma calibragdo para a determinacdo e ajuste da freqiiéncia portadora
para cada montagem. Esta freqiiéncia depende dos pardmetros 6pticos geométricos do
experimento. O uso da freqiiéncia portadora correta possibilita a obtengdo de menores erros na
conversao entre fase e alturas da forma a ser medida. A calibragdo se faz da seguinte forma:

i. Ajustam-se preliminamente os elementos do sistema de aquisicdo de imagens,
projetor, cdmera e faixa de medicao.

ii. Procura-se experimentalmente a posi¢ao relativa 6tima entre camera e projetor de
forma a fazer coincidir os dois pivls opticos através do monitoramento da fregiiéncia
espacial dentro da faixa de medicdo desejada. A coincidéncia dos pivls resulta na
menor variagio da freqiiéncia portadora dentro do campo de medigéo.

7.2.3 Vantagens e Problemas Potenciais

A principal vantagem da medicdo de formas pelo principio de projecdo de franjas é sua
simplicidade e velocidade de processamento da informagao da forma da face. Enquanto em
outros sistemas necessita-se da projecdo de duas grades (Moiré), de duas cdmeras para
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captura da imagem (topogrametria) ou da rotagio relativa entre camera e objeto (Varredura e
LASER RADAR), o Sistema proposto neste trabalho possui uma s6é camera, um projetor de luz
estruturada e a imagem é capturada de uma sé vez.

Em termos de esforgo computacional o processamento da imagem ndo compromete o
desempenho do sistema. Na sua versdo experimental o software de processamento de formas
feito em MATLAB demora cerca de 30 s para processar a forma de uma face de 400 x 200
pontos2 . Note que o software desenvolvido mostra graficamente todas as .faseé‘ do processo
(figuras 7.1, 7.2,7.3,7.4 € 7.7,) o0 que aumenta o tempo de processamento. Em uma versio
definitiva com imagens de menor tamanho e com linguagem de mais baixo nivel estima-se que
este tempo diminua pelo menos cerca de 10 vezes.

7.2.4 Fontes de Erros

Faces humanas reais apresentam algumas pesuliaridades que muitas vezes dificultam a
extracdo de uma boa representacdo -da geometria da face. Os principais pardmetros
responsaveis por possiveis defeitos nas formas das faces humanas s&o:

i.  Pelos na face como barba, sobrancelha e cabelos dificultam a visualizagéo das franjas,
fornecendo dados de forma com baixa confiabilidade.

ii. A pupila dos olhos € uma regiao de dificil processamento.

iii. O nariz, dependendo do seu formato, pode ocasionar dificuldades para medir a foorma
da face.

iv. A cor da face, que pode se apresentar dentro de uma grande faixa de valores desde
escura até clara ou até reflexiva devido a gorduras ou suor, exige sistemas de projecédo
€ cameras com um certo grau de adaptabilidade.

Na figura 7.7, a titulo de exemplificagdo das possiveis causas de erros devido as caracteristicas
da imagem, pode-se ver uma imagem de forma de face humana tipica e suas imperfei¢cdes
devido ao método utilizado nas regides dos olhos e de pelos como bigode e cavanhaque.

2 Micro Computador PC Pentium {, 233MHz, 48Mb RAM.
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Figura 7.7 Forma de face humana real com imperfeigGes tipicas.

7.3 Reconhecimento da Forma

Serdo apresentados aqui resultados experimentais de diversos ensaios preliminares de
verificacdo da forma das faces através de RBC e por RNAs do tipo RBF.

'7.3.1 A Base de Dados dos Ensaios

As formas de faces utilizadas nos ensaios sdo-as apresentadas na secido 4.3.1 deste trabalho.
Devido a grande quantidade de formas de faces desta base, nos ensaios realizados, usaram-se
subconjuntos desta.

Para caracterizar a capacidade do classificador em diferenciar faces, tanto .para os calculos
segundo o paradigma do RBC ou o0 de RNAs, usou-se uma relagao cruzada entre os individuos,
onde uma face de cada individuo é testada contra uma face de cada um dos individuos. A estes
resultados da-se o nome de conjunto de lobos. J4 para a caracterizacido da capacidade do
classificador em associar faces de mesmos individuos, usaram-se variagcbes de faces do
mesmo individuo, de modo a que -cada variagdo seja confrontada com outra variagdo do
mesmo individuo. A estes resultados d4-se o nome de conjunto de ovelhas.
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7.3.2 Ensaios de Verificagio Através do RBC

O objetivo destes ensaios é o de verificar 0 desempenho do método de RBC na separagéo das
populagdes de ovelhas e lobos. Esta andlise € feita através do célculo da DH. Para tanto,
fortam utilizados 52 individuos da base de formas de faces e calculou-se a Distincia de
Hamming - DH entre eles:

i. DH da populagdo de ovelhas: Foram utilizadas as primeiras 22 vvaria{gées de cada
individuo e calculando a DH destes entre si, totalizando 1.092 (22x52) DH's.

ii. DH da populagdo de lobos: Foi utilizada uma UGnica variagdo de cada individuo e
calculado a DH contra todos os individuos da base, totalizando 2.652 (51x52) DH's.

Aplicando Otimizacoes as Faces da Base

| Conforme abordado na segéo 5.3, através de pré-processamentos dos dados de faces
consegue-se melhorar o desempenho da classificagdo por RBC. A aplicacdo da normalizagéo e
minimizacgéo dos erros de posicionamento espacial, bem como o uso da ponderagdo estatistica,
otimiza os dados melhorando o desempenho do classificador.

Neste trabalho foram aplicados trés tipos de otimizacdo nos dados de forma de faces:

i. Otimizagdo por Normalizagdo Espacial - ONE: A otimizacdo se da através da
normalizagéo espacial das formas de faces (se¢do 5.31) e da corregéo de erros de
posicionamento (se¢io 5.32).

ii. Otimizagdo por Ponderagédo Facial - OPF: Uma matriz de pesos é aplicada a cada
matriz de formas de faces. Esta matriz de pesos, chamada de matriz de pesos prdprios
(secdo 5.42), realga as regides da face que sdo comuns entre as faces de treinamento
de um mesmo individuo.

jii. Otimizacéo Hibrida - OH: Esta otimizagdo emprega simultaneamente a ONE e a OPF.

Sd0 mostrados a seguir, os resultados da aplicacdo dos pré-processamentos dos dados. A
figura 7.8 mostra a distribuicdo das DH das populacbes de lobos e ovelhas para os dados
originais.
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Figura 7.8 Distribuicdo da DH para os dados originais.

A figura 7.9 mostra a distribuicdo das DH das populagdes de lobos e ovelhas para os dados
originais normalizados espacialmente (ONE).
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Figura 7.9 Distribuigcdo da DH para os dados com ONE.

A figura 7.10 mostra a distribuicdo das DH das populag¢des de lobos e ovelhas para os dados
originais submetidos a ponderacio facial (OPF).
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Thstinwias de Ramming pars owelhas e lobos Res: 2 Tistitwicho de ovelhas € tobxss
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Figura 7.10 Distribuicdo da DH para os dados com OPF

A figura 7.11 mostra a distribui¢do das DH das populagde;s de lobos e ovelhas para os dados
originais submetidos normalizacdo espacial e a ponderagéo facial (OH). '

Distancias de Hamming para cethas e fobos Res: 21 Oistrwicso de ovelhas ¢ lobos
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Figura 7.11 Distribuicdo da DH para os dados com OH.

Note-se -que, a cada pré-processamento introduzido, as taxas TFR e TFA diminuem,
culminando com a obteng¢do do melhor desempenho do sistema através do uso da Otimizacéo
Hibrida.

Apesar dos dados das DH's possuirem pontos que pertencem a uma faixa comum, pode-se ver
na figura 7.11 que as médias das duas distribuigbes de DH's estdo bastante separadas e as
taxas TFR e TFA com valores em torno de 2% viabilizam o0 método como classificador de faces.
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O Valor Limite - LMTE pode ser visto na figura 7.12(a), 0 quai para a situagdo estabelecida
neste trabalho de taxas iguais (TFR=TFA), possui- um valor aproximado de 0,68. A curva de
performance, que estabelece o ponto de operacdo do sistema, pode ser vista na figura 7.12(b).

Taxas de Falsa Aceitagso, de Faisa RegeicSo e Limiar da Mesmo T de Erros Coracteristica de Operagdo - CO, LMTE
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Figura 7.12 Caracterizagdo do ponto de igualdade das taxas TFR e TFA.

Analise da Resoluciio das Formas de Faces Otima

Nas figuras 7.11(a), 7.13(a) e 7.13(b) pode-se ver o comportamento dos dados das DH's em
funcgdo da resolugdo da matriz de dados das faces.

A escolha do tipo de resolugcdo da matriz de formas de faces se da em funcdo do (i) custo
computacional e (ii) das taxas de erro TFR e TFA. Para os dados de formas de faces deste
ensaio, tanto em termos de custo computacional como em termos das taxas de erros que
representam a capacidade do sistema em separar corretamente as duas classes, a resolucdo
21x15, figura -7.11(a), mostrou possuir melhores caracteristicas em ambos requisitos, sendo
assim escolhida e utilizada neste trabalho em termos de RBC.
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Disténcias de Harmming pera ovelhes e lobos. Res: 41 Cisténcias de Hamming para ovaihas e lobos Res: 61
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Figura 7.13 Distribuicoes das DH's para resolugdes de (a) 41x29 e (b) 61x43.

7.3.3 Ensaios de Verificagao Através de RNAs do tipo RBF

Estes ensaios objetivam verificar 0 desempenho das RNAs do tipo RBF na separagdo das
populacdes de ovethas e lobos. O modelo de treinamento utilizado neste trabatho é o dos
Minimos Quadrados Ortogonais - MQO de Chen {Chen et al., 1991].

Neste caso de classificagdo por RNA esta implicita a utilizagdo de uma parte dos dados como
conjunto de treinamento. Desta forma o conjunto de validagio diminui em relagdo ao paradigma
anterior por RBC.

A figura 7.14 mostra uma curva tipica de treinamento de uma RNA tipo RBF por MQO obtida
para um dos 52 individuos. Note-se que o erro de treinamento decai com o aumento do nimero
de neurbnios na camada intermedidria, atingindo um valor bastante baixo quando se usa um
némero de neurdnios igual ao nimero de exemplos do treinamento. Nesta mesma figura pode
ser observado o comportamento do erro de treinamento em fun¢éo do raio da FBR. O erro de
treinamento é tanto menor quanto menor for o raio utilizado.
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Ermo do conjunte de treinamento

Raic da FBR

Numero de neuronios

Figura 7.14 Comportamento do erro de treinamento em fungdo do Raio da FBR e do numero

de neurébnios.

Na figura 7.15 pode ser visto o comportamento do erro de validagdo em func¢do do raio da FBR

e do numero de neurdnios utilizados.

njunto de validagdo

Raio da FBR

Numero de neurfnios

Figura 7.15 Comportamento do erro de validagdo em fungio do raio da FBR e do namero de

neuronios.
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Comparando as figuras 7.14 e 7.15 pode-se observar que a melhor resposta da rede para o
conjunto de validacdo se d4 com valores do raio da FBR maiores que os de melhor resultado
no treinamento. Também em termos de numeros de neurénios, a melhor resposta utiliza
valores menores que 0 nimero Maximo igual ao nimero de exemplos. Este comportamento é
esperado, conhecido e ilustra a capacidade de generalizagdo da RNA, ja tratada na
secid0 6.2.4.

Enquanto que o namero de neurdnios pode ser previamente limitado como sendo igual ao
numero maximo de exemplos de treinamento, o raio da FBR pode ser estimado. calculando-se
as distancias Euclidianas entre os centros das FBRs, conforme pode ser visto na figura 7.16
para um individuo tipico. Uma distdncia menor que a metade da distancia com maior freqiiéncia
pode ser utilizada para o valor do raio da FBR.

Histograma do Raio da RBF
T T

T T
-+ Curva adaptada
7% Histograma

Freqiancia

[¢] 05 1 15 2 25 3 35 4 45 5
‘Raio da RBF

Figura 7.16 Histograma das distancias entre centros dos pontos do conjunto de treinamento.

Com 0 objetivo de melhorar a invaridncia da RNA (secdo 4.3), em relacdo ao conjunto das
ovelhas, foram escolhidas como conjunto de treinamento as variagdes com valores mais
extremos, ficando as de valores intermediarios para o conjunto de validagdo. Com cste
procedimento resgata-se na etapa de treinamento, a propriedade de interpolagdo entre casos
das'RNAs.

A Classificacdo com Todas Variacdes

Com o objetivo de se fazer uma comparagao direta com os resultados da classificagdo por
RBC, vistos na se¢éo 7.3.2, utilizou-se aqui os mesmos elementos da base de dados daqueles
ensaios. Neste ensaio, porém, foram acrescentadas mais dez variagdes de formas de faces.
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Estas variagbes sdo correspondentes as de namero [23 24 25 26 27 28 29 30 31 32] da base
de dados e correspondem as variacOes de rotagdo em tormo do eixo “z” e escalonamento das
formas, (secdo 4.3). Neste paradigma de classificagio existe a necessidade da utilizagdo de um
conjunto de treinamento o que faz com que 0 conjunto de validagao fique diminuido.

Neste ensaio, utilizaram-se os 52 individuos da base de formas de faces original, dividindo-se

as populagdes em:

i. Conjunto de Treinamento da Populagao de Ovelhas: Foram utilizados 18 variagdes
[13579101113 1517 18 20 22 23 25 27 28 30 32] e nivel de ruido zero, para cada
individuo (secéo 4.3). O niimero total de individuos deste conjunto totaliza 936 (18x52)
classificagoes.

ii. Conjunto de Treinamento da Populag¢ao de Lobos: Foi utilizada uma (mi‘ca variagao
de cada individuo, varia¢do [1] (secdo 4.3), e utilizados todos os individuos da base,
totalizando 2.652 (51x52) classificagdes.

ii. Conjunto de Valida¢cdao da Populagao de Ovelhas: Foram utilizados 12 variacbes [2 6
812 14 16 19 21 24 26 29 31] e nivel de ruido zero, para cada individuo (se¢éo0 4.3). O
namero total de individuos classificados totaliza 624 (12x52).

iv. Conjunto de Valida¢do da Populagao de Lobos: Foi utilizada uma tnica variagdo de
cada individuo, variagdo [8] (se¢do 4.3), e utilizados todos os individuos da base,
totalizando 2:652 (51x52) classificagdes.

A seguir na figura 7.17 sdo mostrados os graficos dos resultados da classificagao.
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Figura 7.17 Resultado da classificagdo dos lobos e ovelhas usando RNAs do tipo RBF
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A figura 7.18 mostra a distribuicdo da pontuagao da classificacéo das ovelhas e lobos.
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Figura 7.18 Histograma da classificagdo das ovelhas e lobos.

Na figura 7.19 podem-se ver os valores do raio da FBR e o nimero de neurfnios utilizados
neste ensaio. Note que os raios das FBRs, apesar de -constante para um mesmo individuo,
variaram de individuo para individuo numa faixa que em média varia entre 1 e 6.
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Figura 7.19 Raio da FBR e o nimero de neurdnios utilizados no ensaio.

O namero de neurdnios utilizado é em média menor que 0 niumero maximo de neurdnios dados
pelo namero de exemplos apresentados a rede que foi de 69 (18 ovelhas + 51 lobos). Isto
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'

mostra que o erro requerido pode ser atingido com um namero menor de neurénios, situagio
que diminui o custo computacional e favorece a generalizagdo das RNAs do tipo RBFs.

A figura 7.20 mostra uma forma altemativa de mostrar a distribuicdo dos resultados da
classificagio das ovelhas e lobos que permite o calculo da reta do Melhor Ajuste Linear - MAL e
o respectivo Coeficiente de Correlacdo - CC entre esta reta e a reta ideal de 45 graus.

Melhor Ajuste Linear - MAL

1 T T J v -
Ensaio: *1-51-1-321" , Res: 21
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/ MAL = (0.983) Meta + {1.00625)
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0 0.1 6z 03 04 05 06 07 08 08 1
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Figura 7.20 Melhor Ajuste Linear - MAL e Coeficiente de Correlagdo - CC entre os dados reais
e os ideais.

Conforme pode ser visto na figura 7.17 os valores das TFR e TFA so zero, demonstrando o
bom desempenho da rede como classificadora para as formas de faces utilizadas.

A Classificacdo com Dimensionalidade Reduzida

No item anterior, mostraram-se 0s resultados da classificagdo para todas as variagdes de cada
individuo, mas com a dimensionalidade normal de 315 (21x 15). Conforme j4 abordado na
secdo 6.3.2 a importancia da reducio da dimensionalidade reside no fato de se diminuir o custo
computacional do processo de classificagdo. Neste trabalho aplicou-se a ACP como paradigma
de reducgao da dimensionalidade dos dados.

Este ensaio teve por objetivo avaliar os resultados do emprego da ACP no processo e
classificagdo das formas das faces. Para isto, escolheu-se 6 individuos (os seis primeiros por
ordem -alfabética), sendo que as conclusbes dos resultados obtidos para estes individuos
podem ser estendidas a todos os 52 individuos da base de dados. Para os dados normais, sem
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aplicacdo da ACP figuras 7.21(a) e 7.20(a), os conjuntos de treinamento e validacio deste

ensaio ficaram assim constituidos:

Conjunto de Treinamento da Populacdo de Ovelhas: Foram utilizadas 18 variagdes
e nivel de ruido zero, para cada um dos seis individuos (se¢io 4.3). O nimero total de
individuos-ovelhas deste conjunto totaliza 108 (18x6) classificagbes.

Conjunto de Treinamento da Populagdo de Lobos: Foi utilizada uma tnica Variagéo
de cada um dos 52 individuos, variagdo [1] (secdo 4.3), e utilizados todos os seis
individuos da base, totalizando 306 (51x6) classificacdes.

Conjunto de Validagdo da Populagao de Ovelhas: Foram utilizadas 12 variagbes e
nivel de ruido zero, para cada um dos seis individuos (secio 4.3). O namero total de
individuos classificados totaliza 72 (12x6).

Conjunto de Validacdo da Populagdo de Lobos: Foi utilizada uma Gnica variagdo de
cada individuo, [8] (secdo 4.3), e utilizados todos os seis individuos da base,
totalizando 306 (51x6) classificagbes. '

Para os dados com aplicagdo da ACP figuras 7.21(b) e 7.20(b), os conjuntos de treinamento e
validagéo ficaram assim constituidos:

Conjunto.de Treinamento da Populagdo de Ovelhas: Foram utilizadas 22 variagbes
e nivel de tuido zero, para cada um dos seis individuos. O namero total de individuos
deste conjunto totaliza 132 (22x6) classificacdes.

Conjunto de Treinamento da Populagdo de Lobos: Foram utilizadas 52 individuos
[1] e utilizados todos os seis individuos da base, totalizando 372 (62x6) classificacdes.

Conjunto de Validagdo da Populagdo de Ovelhas: Foram utilizadas 12 variagbes e
nivel de ruido zero, para cada um dos seis individuos. O numero total de individuos-
ovelhas classificados totaliza 72 (12x6).

Conjunto de Validagdo da Populagdo de Lobos: Foi utilizada uma Gnica variagédo de
cada um dos 52 individuos [8], e utilizados todos os seis individuos da base, totalizando
306 (51x6) classificagfes. /
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Distribuicsa dos conjuntos de ovelhas e abas
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Figura 7.21 Classificagdo das ovelhas e lobos para seis individuos (a) dados normais e (b)
- dados reduzidos pela ACP.

Note que existem pequenas diferencas entre as classificacbes apresentadas pelas figuras
7.17(a) e 7.21(a). Estas diferencas residem no(a):

Nidmero de individuos: Os dois ensaios tém um ndmero de individuos diferentes.

Namero de neurdnios da camada intermediaria: O primeiro ensaio possui um ndmero
de neurdnios especifico para cada individuo. Neste ensaio o nimero de neurdnios foi

limitado em 30.

iii. Raio da FBR: O raio da FBR possui valores diferentes entre os dois ensaios.

A figura 7.20 mostra as taxas TFR e TFA dos dois ensaios.
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Figura 7.22 Distribuicdo das ovelhas e lobos para seis individuos e suas taxas de TFR e TFA
para (a) dados normais e (b) dados reduzidos pela ACP.
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Apesar 'de ndo haver significativas diferencas entre as taxas e erros nas classificagbes das
populagdes normais e com ACP, a principal diferenca estd no custo computacional. Enquanto
para a situagdo dos dados normais, onde os dados de entrada eram matrizes com
dimensionalidade 315, nos dados com a aplicagdo de ACP a dimensionalidade dos dados se
reduziu para 36, portando uma redugéo significativa de aproximadamente de 8 vezes.

influéncia do Tamanho do Conjunto de Treinamento

‘O objetivo deste ensaio é o de analisar qual o tamanho minimo do conjunto de treinamento
para se conseguir o0 erro requerido. Neste ensaio, a exemplo do ensaio antérior, foram
utilizados os 6 primeiros individuos da base de forma de faces (ordem. alfabética). As
populagbes de ovelhas ¢ lobos utilizadas neste ensaio ficaram distribuidas como:

i.  Conjunto de Treinamento da Populagdao de Ovelhas: Foram utilizados 18 variacbes
[3 6 9 12 15 18] e nivel de ruido zero, para cada um dos.seis individuos.

ii. Conjunto de Treinamento da Populagdao de Lobos: Foram utilizadas 52 individuos,
variagao [1], e utilizados todos os seis individuos da base. '

ji. Conjunto de Validagao da Popuilagao de Ovelhas: Foram utilizados 12 variagées [2 6
8 12 14 16 19 21 24 26 31] e nivel de ruido zero, para cada um dos seis individuos.

iv.  Conjunto de Testes da Populagdo de Lobos: Foram utilizados uma tinica variagao de
cada um dos 52 individuos, variagdo [8], e utilizados todos os seis individuos da base.

Na figura 7.23 pode-se ver que o comportamento do erro quadratico para o conjunto de
validagdo, na saida da rede, em fungdo do numero de ovelhas usadas no treinamento. A figura
7.23 mostra o comportamento do erro para cada um dos seis individuos e também a curva
média entre eles.

E importante notar que, neste trabalho, as variagbes utilizadas para treinamento foram
selecionadas de modo a situarem-se como casos extremos, ficando as variagées intermediarias
para validagdo. Desta forma a rede aprende com os casos extremos e é validada com os casos
intermedi4rios. Assim na figura 7.23 o erro de validagdo diminui n3o sé pelo aumento do
nimero de exemplos no treinamento, mas principaimente pela inclusdo gradativa no
treinamento de formas de faces que situam-se como variagées ou exemplos extremos 0s quais
proporcionam a rede a possibilidade de desempenhar seu papel de interpoladora intercasos.
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Emo de validag6o para 6 ovelhas distintas
T T T v Y

- Ensaig: +-1-61-1-32-0-04- 2018-FB-Comp” _ Res: 21

Emo de Valldsgéo
N
3
:

s £
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 i
Numero de ovefhas no treinamento

Figura 7.23 Comportamento do erro de validacdo em fungdo do nimero de exemplos de
treinamento apresentados a rede.

Nas figuras 7.24 e 7.25 pode-se observar o comportamento da rede. em termos do numero de
neurdnios necessarios para atingir os erros apresentados na figura 7.23. Note que na fase
inicial da curva média, & medida que o nimero de exemplos, cresce o nimero de neurénios
também cresce. O decaimento do namero de neurbnios na parte final da curva pode ser-
‘explicado pelo aumento do nimero de exemplos que contemplam o fechamento dos casos
extremos o que beneficia a interpolag¢do acima citada.

Num. de neurSrios para 6 ovethes distintas

~=— Méda

Ensen: F1-51-1-32-C-0-+- 3o18-R8-Conp® | Res: 21

Num. de Neurdrios
-]

' A L s
4 6 8 10 12 “ 16 18 20

Figura 7.24 Comportamento do nimero de neurdnios da camada intermediaria em fungdo do
nuamero de ovelhas no treinamento da rede.



Capitulo 7: Validagéo do Sistema 171

Ralo da RBF para € ovsthas distirtas

~o- Méda
o Indhiduos

Ensab: %1-51-1-32-0-04- X018-F-Qorrp* |, Res: 71

_ Raio da REBF
[
»

n i s : .
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Nun. ds owelhas no treinamento

I " L

Figura 7.25 Comportamento do raio da FBR em funcdo no nimero de ovelhas no treinamento
da rede.

Na figura 7.25 pode-se ver o comportamento dos valores dos raios das FBRs em fungdo do
nimero de ovelhas no treinamento. O objetivo desta observacédo € o de conhecer a faixa de
valores do raio das FBRs deste ensaio. Nota-se que, com poucos exemplos de treinamento, o
valor do raio € pequeno para os requisitos de erro e, a medida que o nimero de exemplos
cresce o raio da FBR cresce até atingir uma faixa entre 3 e 4, permanecendo assim até o
numero maximo de exemplos deste ensaio.
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Capitulo 8

Conclusdes e Perspectivas

Os Problemas que existem no mun':do de hoje ndo podem ser
resolvidos pelo nfvel de pensamento que os criou.

- Albert Einstein, (1879-1955).

ste trabalho teve por objetivo a valida¢gdao de um paradigma para o reconhecimento

de faces humanas. Numa visdo sistematica podem-se dividir os esforgos
il j despendidos neste trabalho como os de desenvolvimento de duas tecnologias

d|st|ntas () a de extragdo dos dados da face humana e (i) a de reconhecimento das faces.

8.1 Conclusdes Sobre a Extracao de Dados das Faces

O modelo de dados de faces escolhido foi o tridimensional, por apresentar vantagens sobre o
modelo bidimensional como a possibilidade de correcdo do mau. posicionamento espacial,
imunidade as variagdes de iluminagdo sobre a face e principalmente por ser a tecnologia de
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Medicdo de formas ndo é uma tecnologia nova, mas sua aplicagdo estd sendo cada vez mais
viabilizada tendo em vista o advento de computadores com maior capacidade de
processamento.

O paradigma de extragdo de formas utilizado, conhecido como “perfilometria de Fourier”
{Takeda e Mutoh, 1999], oferece como principal vantagem a simplicidade. A aquisi¢do da forma
6 realizada através de uma unica camera através de uma s6 imagem, conferindo rapidez ao
sistema.

Do ponto de vista biométrico, 0 paradigma de reconhecimento de faces tem o maior indice de
aceitabilidade pelos usuérios pois além de ndo ser agressivo, extremamente passivo, é o
‘método que os humanos utilizam para o reconhecimento de faces. .

No processo de extracdo das formas de faces o algoritmo de processamento das franjas
~ necessita ser aperfeicoado no sentido de se tomar mais robusto diante de casos de obstrucéo
das franjas, como ocorre em algumas situagdes na regido em torno do nariz e também em
casos onde ocorre mesclagem das franjas escuras com regides escuras da face como por
exemplo sobrancelhas pretas. :

Apesar do sistema de medicdo de formas desenvolvido (segdo 7.2.2) ter sido calibrado de
forma parcial e néo exaustivamenté em todo -0 campo de medi¢cdo, 0 que seria bastante
trabalhoso, os resultados da classificacdo obtidos neste trabalho, mostraram que o sistema
atende bem as especificagbes dos ensaios propostos.

A base de dados foi construida com 52 individuos diferentes, cada um com 32 varia¢des entre
expressbes e posicbes espaciais, com ragas, sexo, cor € idade variadas, o que forneceu uma
base de faces suficientemente rica para a proposigéo deste trabalho.

A resolugio de 21 x 15 da matriz de formas utilizada mostrou-se suficiente para uma completa
separacgio de todas as ovelhas em relagdo & populacdo de lobos no ensaio apresentado no
capitulo 7.

8.2 Conclusoes sobre o Reconhecimento das Faces

Neste trabalho, implementaram-se dois paradigmas de inteligéncia artificial para a tarefa de
classificagdo ‘das faces: (i) o RBC e o por (i) RNAs tipo FBR. O objetivo desta dupla
implementacéo foi o de poder avaliar de forma relativa 0 desempenho das duas técnicas.

A classificagdo por RBC é a técnica mais simples e natural exigindo porém que sejam
realizados pré-processamentos nos dados da forma das faces para que os resultados da
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classificagio sejam maximizados. Dentre os pré-processamentos necessarios pode-se citar a
otimizagdo por normalizagdo espacial e a otimizagio por ponderagdo facial. A contribuigdo de
cada uma das otimizagGes fica clara observando-se os resultados das classificagdes nas
figuras 7.8, 7.9, 7.10,7.11, onde se vé& que o melhor desempenho é atingido com a
implementacdo hibrida de ambas otimizac,des. As menores taxas de erro TFA e TFR, para os
ensaios realizados -aplicando-se a otimiza¢éo hibrida, atingiram valores em tomo de 2% os
quais representam desempenhos razoaveis para sistemas biométricos. v

Ja a classificagdo por RNAs do tipo RBFs, com treinamento por minimos quadrados ortogonais,
conforme mostra a figura 7.17, mostrou desempenho bastante superior ao da classificagéo por
RBC, tendo para uma ampla faixa de limites possiveis taxas de erro do tipo TFA e TFR com
valores iguais a zero. Note que este desempenho foi atingido com as formas de faces originais,
isto é, sem- a aplicagédo de qualquer otimizagéo, seja de posi¢do espacial ou por ponderagdo
. facial. Fato que vem a demonstrar o bom desempenho, ja esperado, do paradigma de RNAs
em reconhecimento de padrdes, mais especificamente na classificagdo das formas de faces

{
{

humanas.

Uma melhoria no desempenho das RNAs poderia ser conseguida aplicando-se algum tipo de
otimizag&o nos dados de formas de faces, a exemplo do que foi aplicado nas formas de faces
no paradigma do RBC. Porém neste caso deve-se avaliar a relagéo custo / beneficio envolvido
tendo em vista que a implementagdo de uma otimiza¢&do de posicéo espacial e ou ponderagdo
facial acarreta aumento do custo computacional no sistema.

A invariancia dos resuitados da RNA é assegurada através de um treinamento controlado, onde
se escolheu 0s casos extremos de posigdes espaciais e expressdes faciais para treinamento,
deixando os intercasos para o conjunto de validagdo. isto pode ser observado na figura 7.23
onde o erro diminui, atingindo o seu valor minimo quando séo usados todos os exemplos de
treinamento (casos extremos).

A redugdo de dimensionalidade proporcionada através da aplicagdo da ACP, de 315 para 36,
proporcionou uma reducdo expressiva nos vetores de entrada das formas de faces de
aproximadamente 8 vezes, sem alteragdo significativa dos resultados da classificagdo, vide
figura 7.21. Isto se traduz em maior velocidade e diminuicdo dos recursos de maquina
necessarios ao processamento.

8.3 Consideragdes Gerais

Para uma comparagdo de desempenho entre sistemas de reconhecimento de faces humanas,
fica evidente a necessidade do(a):



Capitulo 8: Conclusbes e Perspectivas 175

8.4

Estabelecimento de um amplo protocolo que permita a aplicagdo das mesmas regras
de ensaio, pardmetros e avaliagdo de desempenho, tanto para sistemas bidimensionais

‘quanto para sistemas tridimensionais.

Criacdo de uma base de dados bivalente comum as duas tecnologias que use 0s
mesmos individuos e o0os mesmos graus de dificuldade, tanto para sistemas
bidimensionais como para tridimensionais.

Principais Contribuic6es deste Trabalho

As principais contribuigées deste trabalho foram:

Vi.

Vii.

viit.

8.5

Chamar a atencdo para a importancia de um protocolo geral de ensaibs que permita a
intercomparagéo de sistemas de reconhecimento de tecnologias diversas.

Analisar e sistematizar os principais métodos de reconhecimento de padrdes e de
reconhecimento facial existentes bem como suas aplicac¢bes.

Analisar os principais sistemas de medic&o de geometria existentes e adaptar o sistema
de extragéo de formas para a aquisi¢cdo de formas de faces humanas.

Construir uma base de dados de formas de faces robusta com 52 individuos diferentes,
com 32 variagbes de cada-um, em 9 resolugbes diferentes e 5 niveis de ruido,
totalizando 74.880 formas de faces.

Apresentar o conceito de RBC, a otimizacdo espacial desenvolvida para o célculo da
similitude entre faces e a introdugdo do conceito de ponderagio facial.

Apresentar os parametros importantes das RNAs para o reconhecimento de padrdes
efou faces como: as otimizagBes de projeto quanto A invaridncia das RNAs e a
dimensionalidade do sistema.

Comparar o desempenho entre os métodos de classificagdo por RBC e por RNA,
através de uma implementagao pratica com dados reais, da teoria desenvolvida.

Propor assuntos afins como perspectivas de trabalhos futuros.

Perspectivas para Trabalhos Futuros

S&0 apresentados a seguir tépicos de estudos e ensaios a serem realizados com o objetivo de

complementar e aprimorar o assunto abordado neste trabaiho:

Um estudo mais detalhado e aprofundado sobre os erros de medicdo do sistema
proposto neste trabalho, tomando-se p. ex. como padrdo uma méaquina de medir por
coordenadas permitiria uma maior confiabilidade quanto aos aspectos metrolégicos e
operacionais do processo de extragio das formas e poderia ajudar na interpretagio dos
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Vi.

vii.

viii.

Xi.

resultados do classificador, quando este, p. ex. apresentar resultados inconsistentes ou
atipico;s.

Melhorar 0 desempenho do sistema de extragdo de formas de faces, quanto a
problemas relacionados com a remogéo do salto de fase, de modo que o mesmo possa
operar de forma totalmente automética.

Implementar outros métodos de treinamento das RNAs do tipo FBRs, como por
exemplo o totalmente supervisionado, ou outro que atribua um valor diferenciado aos
Raios da FBR, com o objetivo de comparar com o método utilizado neste trabalho.
Andlise de outros paradigmas de RNAs para que 0s resultados sejam comparados aos
obtidos neste trabalho através da RNA do tipo FBR.

Outras técnicas de reducio de dimensionalidade como LDA podem ser usadas, com o
objetivo de reducdo de custos computacionais, e ter seus resultados comparados com
os da ACP utilizados neste trabalho.

A técnica de red::¢8o de dimensionalidade por ACP aplicadas a faces de duas
dimensbes chamada de “faces préprias” - pode ser aplicada as formas de faces, aqui
chamada de *formas préprias”z, tanto para a redugéo de diménsionalidade como para a
classificago em si, buscando-se minimizar os custos computacionais.

Utilizacdo de uma técnica hibrida para a obtengdo dos dados de faces, que combine os
dados de forma e niveis de cinza destas, com o objetivo de aumentar a singularidade
dos dados e aproximar o modelo de extragdo a aquele que os humanos utilizam.
Analisar o impacto nas taxas de erro e custo computacional devido a utilizagdo de
resolugdes menores que a de 21x15 utilizada neste trabalho.

Uso de técnicas ndo convencionais para a determinacéo da arquitetura de redes como
o uso de algoritmos genéticos e de computacéo evolucionaria.

implementagio de um eficiente mecanismo de busca em base de dados com o objetivo
de transformar o sistema de verificagdo desenvolvido neste trabalho em um sistema de
identificacio.

Anélise de uma aplicago hibrida, onde a técnica de reconhecimento de faces humanas
é acrescida de mais uma técnica biométrica, como p.ex. voz, com o objetivo aumentar a
confiabilidade do sistema, diminuindo ainda mais as taxas TFA e TFR.

2“Eigenshapes”.
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E assim, através dos estudos desenvolvidos neste trabalho, acredita-se ter conseguido dar uma
pequena Colaboragéd no sentido de esclarecer a importéncia das :pn'ncipavis varidveis
envolvidas no processo de verificacio de faces humanas tridimensionais, com énfase na
extragdo da forma e da classificagio destas através de métodos de inteligéncia artificial.
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a) Tela principal do software desenvolvido para a extragdo da forma da face:

' Processamento da Face Concluide
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_b) Tela principal do software para selegéo de individuos na.composigdo dos conjuntos de
treinamento e validacdo das redes neurais: ‘
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Apéndice B

Imagens da Bancada de Ensaio
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a) Detalhes da bancada de ensaios:

Vista do projetor para o manequim
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Vista do manequim para o projetor.
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b) Detalhes da projecdo das franjas sobre o manequim:

Manequim com projegéo de franjas



