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Resumo

O reconhecimento de faces é uma area de pesquisa desafiadora que abre por-
tas para a implementacao de aplicacoes muito promissoras. Embora muitos
algoritmos eficientes e robustos ja tenham sido propostos, ainda restam varios
desafios. Dentre os principais obstaculos a serem superados, estd a obtencao
de uma representagao robusta e compacta de faces que possibilite distinguir
os individuos rapidamente.

Visando abordar esse problema, foi realizado um estudo de técnicas de recon-
hecimento estatistico de padroes, principalmente na drea de reducao de dimen-
sionalidade dos dados, além de uma revisao de métodos de reconhecimento de
faces. Foi proposto (em colaboragao com a pesquisadora Isabelle Bloch) um
método de selecao de caracteristicas que une um algoritmo de busca eficiente
(métodos de busca seqiiencial flutuante) com uma medida de distancia entre
conjuntos nebulosos (distancia nebulosa baseada em tolerancia). Essa medida
de distancia possui diversas vantagens, sendo possivel considerar as diferentes
tipicalidades de cada padrao dos conjuntos de modo a permitir a obtencao
de bons resultados mesmo com conjuntos com sobreposi¢ao. Os resultados
preliminares com dados sintéticos mostraram o carater promissor dessa abor-
dagem.

Com o objetivo de verificar a eficiéncia de tal técnica com dados reais, foram
efetuados testes com reconhecimento de pessoas usando imagens da regiao dos
olhos. Nesse caso, em se tratando de um problema com mais de duas classes,
nos propusemos uma nova funcao critério inspirada na distancia supracitada.
Além disso foi proposto (juntamente com o estudante de mestrado Rogério
S. Feris) um esquema de reconhecimento a partir de seqiiéncias de video.
Esse esquema inclui a utilizagdo de um método eficiente de rastreamento de
caracteristicas faciais (Gabor Wavelet Networks) e o método proposto ante-
riormente para selecao de caracteristicas. Dentro desse contexto, o trabalho
desenvolvido nesta dissertacao implementa uma parte dos moédulos desse es-
quema. Detalhes sobre os trabalhos correlatos e outras informagoes podem ser
encontradas em http : //www.vision.ime.usp.br /" creativision.






Abstract

Face recognition is an instigating research field that may lead to the devel-
opment of many promising applications. Although many efficient and robust
algorithms have been developed in this area, there are still many challenges to
be overcome. In particular, a robust and compact face representation is still
to be found, which would allow for quick classification of different individuals.

In order to address this problem, we first studied pattern recognition tech-
niques, especially regarding dimensionality reduction, followed by the main
face recognition methods. We introduced a new feature selection approach in
collaboration with the researcher Isabelle Bloch (TSI-ENST-Paris), that as-
sociates an efficient searching algorithm (sequential floating search methods),
with a tolerance-based fuzzy distance. This distance measure presents some
nice features for dealing with the tipicalities of each pattern in the sets, so
that good results can be attained even when the sets are overlapping. Prelim-
inary results with synthetic data have demonstrated that this method is quite
promising.

In order to verify the efficiency of this technique with real data, we applied
it for improving the performance of a person recognition system based on eye
images. Since this problem involves more than two classes, we also developed
a new criterion function based on the above-mentioned distance. Moreover,
we proposed (together with Rogério S. Feris) a system for person recognition
based on video sequences. This mechanism includes the development of an
efficient method for facial features tracking, in addition to our method for
feature selection. In this context, the work presented here constitutes part of
the proposed system. Related work and other information can be found at
http : | Jwww.vision.ime.usp.br/~ creativision.
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Capitulo 1

Introducao

Métodos de identificacao de pessoas sempre foram muito importantes para toda a so-
ciedade. No mundo moderno, as pessoas normalmente precisam carregar documentos
para quaisquer lugares que forem, pois essa é a unica forma de provarem suas identi-
dades. Assumindo-se que nao existem pessoas completamente idénticas, a necessidade
da utilizacao de tais documentos extingue-se quando se dispoe de métodos capazes de
diferenciar cada individuo sem confundi-lo com seus semelhantes. Provavelmente esse é o
principal objetivo da pesquisa em Biometria. Um sistema biométrico é um sistema de re-
conhecimento de padroes que estabelece a autenticidade de uma caracteristica fisioldgica
ou comportamental possuida por um usudrio [Pankanti et al., 2000, Ratha et al., 2001].

Dentre as técnicas de reconhecimento biométrico de pessoas que sao utilizadas at-
ualmente, as mais precisas sao aquelas baseadas em imagens do fundo da retina e as
baseadas em imagens de iris [Pankanti et al., 2000, Ratha et al., 2001]. A confiabilidade
de sistemas de reconhecimento de iris é tao grande que ja existem bancos os adotando
para identificar seus usudrios. Porém, essas abordagens tém o problema de serem um
tanto invasivas, pois, para o funcionamento dos sistemas atuais, é necessario impor cer-
tas condigoes ao usuario. No caso dos sistemas de reconhecimento por imagem de iris, o
usuario deve permanecer parado em uma posicao definida e com os olhos abertos enquanto
uma fonte de luz ilumina os olhos e um scanner de iris ou uma camera captura a imagem.
O carater invasivo acentua-se em sistemas que utilizam imagens de fundo de retina, uma
vez que atualmente é preciso utilizar um colirio para dilatar a pupila do usuario antes de
efetuar a aquisicao da imagem. Nesse ponto estd a mais sobressalente vantagem de um
sistema de reconhecimento baseado em imagens de faces.



2 Introducao

A pesquisa em reconhecimento de faces vem se desenvolvendo no sentido da criacao
de sistemas capazes de identificar pessoas mesmo quando essas nao percebam que estao
sendo observadas. Dessa forma, é possivel que, no futuro, uma crianca desaparecida
seja localizada através de imagens de cameras localizadas em pontos estratégicos de uma
cidade, como estagoes de metrd e cruzamentos de avenidas.

Além dessas, véarias outras aplicacoes motivantes para a pesquisa nessa area foram
analisadas em [Chellappa et al., 1995], como:

e identificacao pessoal para banco, passaporte, fichas criminais;

e sistemas de seguranca e controle de acesso;

e monitoramento de multidoes em estacoes, shopping centers etc.;

e criagao de retrato falado;

e busca em fichas criminais;

e envelhecimento computadorizado para auxiliar a busca por desaparecidos, e

e interfaces perceptuais homem-maquina com reconhecimento de expressoes faciais.

Devido a sua importancia préatica e aos interesses dos cientistas cognitivos, a pesquisa
em reconhecimento de faces é tao antiga quanto a prépria visao computacional [Pentland, 2000].
Em [Chellappa et al., 1995], hd uma andlise de trinta anos de pesquisa em reconhecimento
de faces humano e por maquina o qual cita 221 trabalhos. Outra evidéncia do crescimento
dessa drea de pesquisa é a existéncia de conferéncias especificas de reconhecimento de face
e gestos [Bichsel, 1995, Essa, 1996, Yachida, 1998, Crowley, 2000], bem como a existéncia
de revistas com seges temdticas nessa drea (por exemplo [Kasturi, 1997]). Além disso,
recentemente foi lancado um livro sobre visao dinamica voltado ao problema de reconhec-
imento de faces [Gong et al., 2000].

O reconhecimento 6ptico automético (computacional) de faces é uma sub-area de
pesquisa da visao computacional. A area de visao computacional é altamente multidis-
ciplinar. Seu principal objetivo é a investigacao de métodos automaticos de extragao de
informagoes contidas em imagens [Gong et al., 2000]. Em geral, sao utilizados elementos
de processamento de imagens e de reconhecimento de padroes para extrair e interpre-
tar tais informacoes. Em reconhecimento de faces, o objetivo ¢é identificar pessoas que
aparecem em imagens.

Para melhorar a possibilidade de éxito em um sistema de reconhecimento de faces,
primeiramente é preciso segmenta-las para que somente essas sejam tratadas. Isso permite
que nao sejam considerados os objetos que estiverem atras do sujeito a ser reconhecido
(background), os quais podem influenciar na tomada de decisao do classificador. Para
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isso, é utilizado um método de deteccao de faces, o qual tenta determinar a localizacao
de faces em uma imagem para que essas sejam posteriormente segmentadas.

No caso de seqiiéncias de video, a segmentacao deve ser feita em todas as imagens da
seqiiéncia. O problema é que geralmente imagens de cenas dindmicas (cenas apresentando
variagoes com o tempo, ou seja, movimento) apresentam menor qualidade devido a bor-
ramentos proporcionados pelo préprio movimento dos objetos e do observador (camera).
Além disso, imagens em movimento atualmente sao representadas por seqiiéncias de im-
agens capturadas em pequenos intervalos de tempo (usualmente até 30 quadros por se-
gundo). Como resultado, tais representa¢oes ocupam muito espago na meméria de um
computador. Geralmente esse problema ¢é amenizado adotando-se imagens com menor
resolucao em seqiiéncias de video, o que compromete ainda mais a qualidade das imagens
[Chellappa et al., 1995].

Varias aplicacoes associadas a reconhecimento de faces a partir de seqiiéncias de video
requerem que oS processos sejam muito eficientes, principalmente aquelas em tempo real.
Por isso, em geral adota-se um método de deteccao de faces somente no primeiro quadro
da seqiiéncia em que a pessoa aparece, sendo subseqiientemente aplicado um procedimento
de perseguigao (ou rastreamento - tracking), que, por sua vez, é mais rapido, pois con-
sidera informagoes obtidas no quadro anterior para segmentar faces, de forma a evitar a
realizacao de buscas por toda a imagem. Como exemplos de métodos rapidos de deteccao
e perseguicao de faces em seqiiéncias de imagens, podem-se citar: [Campos et al., 2000¢],
[Feris and Cesar-Jr, 2001], [Feris et al., 2000], [Kriiger and Sommer, 2000],

[Kondo and Yan, 1999], [Rowley et al., 1998], [Wu et al., 1999], [Sung and Poggio, 1998|,
[Silva et al., 1995], [Cascia and Sclaroff, 1999], [Yang et al., 1997] e
[Kriiger and Sommer, 1999].

Apés a segmentacao da face, é necessario normaliza-la em relacdao a translacao, a
rotacao e a intensidade dos tons de cinza. Essas normalizagoes sao necessarias para
reduzir as variagoes existentes em diferentes imagens de uma mesma pessoa. Tais variagoes
dificultam o processo de reconhecimento.

Para que o processo de reconhecimento seja rapido, devem-se utilizar bons algoritmos
de reducao da dimensionalidade dos dados. Esses algoritmos tém por objetivo extrair
somente as informacoes essenciais das imagens para possibilitar que seja efetuado re-
conhecimento (classificacao) de forma eficiente. O estudo desses métodos é o principal
objetivo deste trabalho. A figura 1.1 mostra a organizacao desses elementos basicos que
compoem um sistema de reconhecimento de faces a partir de seqiiéncias de video.

1.1 Objetivos

O objetivo original deste trabalho ¢é o estudo de métodos de extragao de caracteristicas
e de classificagao estatistica para aplicacao em reconhecimento de faces. Mais especifica-
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mente, concentramos nosso trabalho no estudo de técnicas de reducao de dimensionalidade
utilizando principalmente selecao de caracteristicas com vistas a criagcao de um método
de classificacao de faces® através de seqiiéncias de video.

As técnicas de deteccao e rastreamento de faces em seqiiéncias de video nao fazem
parte do escopo deste projeto. Este trabalho visa a realizacao de testes com o emprego
de seqiiéncias de imagens com a face ja segmentada e normalizada com relacao a escala
e orientacao. A obtencao dessas imagens de forma automatica foi realizada por outro
estudante deste departamento em seu trabalho de mestrado [Feris, 2001].

Estudamos métodos de classificagao de padroes em geral, focalizando na aplicacao
em reconhecimento de faces. Percebemos a importancia dos métodos de selecao de car-
acteristicas nessa area de pesquisa, principalmente porque nao existem pesquisas bem
conhecidas utilizando tais técnicas no projeto de um sistema de reconhecimento de faces.
Por isso, concentramo-nos na implementacao e testes relacionados a esse problema.

1.2 Contribuicoes

Além de uma revisao bibliografica de alguns métodos de reconhecimento de padrdes e
de faces, na busca por novos métodos eficientes de reconhecimento de faces, estudamos
varios algoritmos e implementamos e testamos alguns métodos. Também criamos alguns
algoritmos novos. Como resultado, apresentamos as seguintes contribuigoes:

e Realizamos testes de reconhecimento de pessoas utilizando imagens dos olhos e
imagens englobando toda a face. Comparamos os resultados e concluimos que,
quando o conjunto de treinamento é pequeno, a taxa de acerto do classificador é
maior com a utilizagdo de imagens englobando somente a regiao dos olhos (vide
segao 5.1 e o artigo [Campos et al., 2000d]).

e Visando a avaliar dois algoritmos de busca para selecao de caracteristicas, real-
izamos testes utilizando uma base de dados criada com a finalidade de treinar um
discriminador de faces e nao faces. Comparamos o algoritmo de busca com métodos
tradicionais de selecao de caracteristicas: selecao das m primeiras caracteristicas
e selecdo das m maiores caracteristicas (m < N, sendo N o conjunto de todas as
caracteristicas disponiveis). Detalhes sobre esse trabalho estao na se¢ao 5.2.1 e no
artigo [Campos et al., 2000c].

e Visando a realizar selecao de caracteristicas considerando conjuntos com distribuicao
desconhecida e com fronteiras imprecisas, propusemos uma nova fungao critério. Tal
funcao avalia conjuntos de caracteristicas utilizando uma medida de distancia entre

15 importante ressalvar que hé vdrias tarefas relacionadas com a identificacdo de faces (vide segao
4.1). Este trabalho se restringe a tarefa de classificagao.
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conjuntos nebulosos. Foram realizados testes associando-se essa fungao a um algo-
ritmo de busca para selecao de caracteristicas em dados sintéticos. Essa abordagem
e sua avaliagao estao descritas na se¢ao 3.4 e no artigo [Campos et al., 2001].

e A funcao critério citada no item anterior foi definida para problemas contendo ape-
nas duas classes. Nos propusemos uma versao dessa fungao para c classes (¢ > 2).
Realizamos testes exaustivos com essa fungao critério em comparacao com out-
ras funcoes para selecao de caracteristicas. O problema abordado foi o reconhec-
imento de pessoas a partir de imagens da regiao dos olhos. Esses experimentos
encontram-se relatados na secao 5.3 e parte dos resultados serao publicados em
[Campos and Cesar-Jr, 2001].

e Propusemos um novo esquema para reconhecimento de faces a partir de seqiiéncias
de video. Trata-se da associacao de um método eficiente de deteccao e rastreamento
de pontos faciais caracteristicos com métodos de normalizacao, extracao de carac-
teristicas, combinacao de padroes com selegao de caracteristicas e multiclassificagao.
Maiores detalhes encontram-se na se¢ao 5.4 e no artigo [Campos et al., 2000b].

Outras contribuicoes que nao se relacionam diretamente com o tema de pesquisa desta
dissertacao também foram obtidas e encontram-se em anexo.

1.3 Organizacao do Texto

Como o estudo realizado neste trabalho focaliza a aplicacao de técnicas de reconhecimento
de padroes (principalmente redugao de dimensionalidade) ao reconhecimento de faces, esta
dissertagao divide-se em duas partes: reconhecimento de padroes (parte I) e aplicagoes ao
reconhecimento de faces (parte II).

Na parte I, hd uma revisdo de métodos de reconhecimento de padroes (capitulo 2)
dando maior atengdo aos métodos estatisticos (segao 2.1), pois esse é o foco desta dis-
sertacao. Na secao 2.3, sao abordados os problemas de generalizacao em reconhecimento
de padroes. Tais problemas clamam pela utilizacao de métodos de reducao de dimen-
sionalidade, os quais sao abordados no capitulo 3. Nesse capitulo, uma maior énfase é
dada aos métodos de selecao de caracteristicas (se¢ao 3.3), pois as principais contribuigdes
dessa dissertacao encontram-se nessa area de pesquisa. Também no capitulo 3, sao de-
scritos alguns testes realizados com um novo método de selegao de caracteristicas por nés
proposta (segao 3.4).

A parte II inicia-se com uma descricao das tarefas relacionadas com identificacao de
faces (sec@o 4.1) e prossegue com uma revisao das principais abordagens de extracao de
informagoes de imagens de faces para reconhecimento (segoes 4.2 e 4.3). No capitulo 5,
sao descritos os projetos implementados (bem como seus resultados obtidos) visando a
avaliar e criar métodos para proceder com reconhecimento de faces de forma eficiente.
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Este texto finalizar-se-a4 com as conclusoes e a descri¢ao de possiveis trabalhos futuros
que poderao ser implementados como continuagao dessa pesquisa (capitulo 6).

O apéndice A contém a descricao dos simbolos e de algumas abreviagoes utilizadas
no decorrer deste texto. Em anexo estao todas as publicagoes relacionadas com esta
dissertacao que foram realizadas no decorrer deste mestrado.
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Figura 1.1: Esquema bésico de um sistema de reconhecimento de faces a partir de seqiiéncias

de video.
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Parte 1

Reconhecimento de Padroes






Capitulo 2

Conceitos Basicos de
Reconhecimento de Padroes

Basicamente, o reconhecimento de padroes é a area de pesquisa que tem por obje-
tivo a classificagdo de objetos (padroes) em um numero de categorias ou classes (vide
[Theodoridis and Koutroumbas, 1999]). Assim, dado um conjunto de ¢ classes, wy,ws, - - -,
w,, € um padrao desconhecido x, um reconhecedor de padroes é um sistema que, auxiliado
por pré-processamentos, extracao e selecao de caracteristicas, associa x ao rétulo ¢ de uma
classe w;. No caso de classificacao de faces, uma imagem de face é o objeto (ou padrao x)
e as classes s@o seus nomes ou identificagoes (w;).

Segundo [Jain et al., 2000], nos tltimos 50 anos de pesquisa, foram obtidos avangos que
possibilitaram a evolucao da pesquisa em aplicagoes altamente complexas. Um exemplo
é o reconhecimento de faces, o qual consiste em um problema de visao computacional
que requer técnicas robustas a translacao, rotagao, alteracao na escala e a deformagoes
do objeto. Além de reconhecimento de faces, os autores de [Jain et al., 2000] destacam
os seguintes exemplos de aplicacoes atuais que requerem técnicas eficientes e robustas de
reconhecimento de padroes:

e Bio-informatica: anélise de seqiiéncias do genoma; aplicacoes e tecnologia de micro-
arrays;

e Mineragao de dados (data mining): a busca por padroes significativos em espagos
multi-dimensionais, normalmente obtidos de grandes bases de dados e “data ware-
houses”;
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e (lassificacao de documentos da Internet;

e Andlise de imagens de documentos para reconhecimento de caracteres (Optical Char-
acter Rocognition - OCR);

e Inspecao visual para automacao industrial,

e Busca e classificacao em base de dados multimidia;

e Reconhecimento biométrico, incluindo faces, iris ou impressoes digitais;
e Sensoriamento remoto por imagens multiespectrais;

e Reconhecimento de fala.

Um ponto em comum a essas aplicacoes é que usualmente as caracteristicas disponiveis
nos padroes de entrada, tipicamente milhares, nao sao diretamente utilizadas. Normal-
mente utilizam-se caracteristicas extraidas dos padroes de entrada otimizadas através de
procedimentos guiados pelos dados, como PCA (vide secao 3.2.2).

Uma caracteristica importante de reconhecimento de faces, assim como varias outras
aplicacoes atuais, é que nenhuma abordagem individual é 6tima, de modo que métodos e
abordagens multiplas devem ser utilizados combinando-se varias modalidades de sensores,
pré-processamentos e métodos de classificacao [Jain et al., 2000]. Assim, o projeto de
sistemas de reconhecimento de padroes essencialmente envolve trés aspectos: aquisicao de
dados e pré-processamento, representacao dos dados e tomada de decisoes. Geralmente o
desafio encontra-se na escolha de técnicas para efetuar esses trés aspectos.

Um problema de reconhecimento de padroes bem definido e restrito permite uma
representagao compacta dos padroes e uma estratégia de decisao simples. Seja d,(w;)
uma medida de separabilidade global entre os padroes pertencentes a uma classe w; (por
exemplo, a média das variancias em todas as caracteristicas dos padroes de w;). Seja
dy(£2) uma medida de separabilidade global entre as classes do conjunto de classes € (por
exemplo, a média das distancias entre as médias de todas as classes de €2 e a média global).
Um problema de reconhecimento de padroes bem definido e restrito é aquele que, em seu
espaco de caracteristicas, possui distribuicoes de padroes com pequena variagoes intra-
classe e grande variacao inter-classes, ou seja, pequenos valores de d,(w;) e um grande
valor de d,,(€2) [Theodoridis and Koutroumbas, 1999].

A questao é que, em dados reais, geralmente os padroes a serem reconhecidos nao
possuem essas peculiaridades. Nesse fato reside a importancia de algoritmos de extracao
e selecao de caracteristicas, pois eles reduzem a dimensionalidade dando prioridade para
uma base do espaco de caracteristicas que nao perde o poder de discriminagao dos padroes.

A seguir serao tracados detalhes a respeito dos métodos de reconhecimento estatisticos
de padrao.
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2.1 Abordagem estatistica

2.1.1 Panorama de Reconhecimento de Padroes

Ha varias abordagens diferentes para se efetuar reconhecimento de padroes. Dentre elas,
podemos destacar:

e casamento (template matching) [Gonzalez and Woods, 1992], [Feris et al., 2000],
[Theodoridis and Koutroumbas, 1999,

abordagem sintdtica (por exemplo: Hiddem Markov Models)
[Theodoridis and Koutroumbas, 1999], [Morimoto et al., 1996],

e redes neurais [Theodoridis and Koutroumbas, 1999];

l6gica nebulosa [Bloch, 1999, Dubois et al., 1997, Bonventi-Jr. and Costa, 2000];

morfologia matematica com aprendizado computacional [Barrera et al., 2000];

e cstatistica.

E importante ressalvar que essa separacao entre as abordagens, baseada no artigo

[Jain et al., 2000], possui apenas fins didaticos, pois, apesar de possuirem aparentemente
principios diferentes, a maioria dos modelos de redes neurais populares sao implicitamente
equivalentes ou similares a métodos classicos de reconhecimento estatistico de padroes.
Entretanto, algumas redes neurais podem oferecer certas vantagens, como abordagens
unificadas para extracao de caracteristicas, selecao de caracteristicas e classificagao, e
procedimentos flexiveis para encontrar boas solugdes nao lineares [Jain et al., 2000].

A abordagem de morfologia matematica com aprendizado computacional é uma abor-
dagem estatistica. Porém, nessa abordagem, o espaco de caracteristicas utilizado é dis-
creto e nao linear. Além disso, o método de classificacao se baseia em busca em uma
tabela. Com essas caracteristicas, seu paradigma ¢é bastante divergente de todas as abor-
dagens relacionadas com este trabalho.

Este trabalho concentra-se em métodos estatisticos de reconhecimento de padroes, que
¢ uma das abordagens mais populares e bem conhecidas. Por isso as outras abordagens
nao serao detalhadas. Porém, na revisao bibliografica sobre métodos de reconhecimento
de faces (capitulo 4), serao citados trabalhos relacionados com as outras abordagens.

2.1.2 Introducao ao Reconhecimento Estatistico

Basicamente, um sistema de reconhecimento estatistico de padroes pode ser composto
pelas seguintes partes [Duda and Hart, 1973, Jain et al., 2000] (vide figura 2.1): um sis-
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tema de aquisicdo de dados (por exemplo: sensores ou cameras); um sistema de pré-
processamento, para eliminar ruidos ou distorgoes; um extrator de caracteristicas (ou
atributos), que cria um vetor de caracteristicas com dados extraidos dos objetos adquiri-
dos, reduzindo os dados a atributos, propriedades ou caracteristicas; um seletor de carac-
teristicas, que analisa o conjunto de caracteristicas e elimina as mais redundantes; e um
classificador, que analisa um padrao obtido e toma uma certa decisao.

pof - | pMediciiodas | g (Classificacio |—pDecistio
Classificacio Fprocessamento caracteristicas
Aquisigio | | _? f *
e dados N B D A
Treinamento T o L
re- xXtragao e Aprendizado
—_—— - i -
Fprocessamento telegdo de
ptributos
4
Figura 2.1: Um sistema genérico de reconhecimento de padrdes (baseado em

[Duda and Hart, 1973] e [Jain et al., 2000]).

O classificador toma decisoes baseando-se no aprendizado realizado a partir de um
conjunto de treinamento, o qual contém exemplos de padroes de todas as classes existentes
no sistema. Conforme serd detalhado posteriormente, em reconhecimento estatistico de
padroes, a classificacao é realizada utilizando estimativas de distribuicoes probabilisticas,
por isso o nome dessa abordagem. O reconhecedor de padroes é avaliado através de um
conjunto de testes, preferencialmente composto por padroes de todas as classes, mas que
nao estejam no conjunto de treinamento. Além do classificador, o pré-processamento, o
extrator e o seletor de caracteristicas podem ser dependentes dos dados de treinamento.

No caso de sistemas estatisticos, quando o problema abordado for muito complexo,
torna-se essencial o uso de extracao e selegao de caracteristicas. Exemplos de problemas
complexos sao aqueles em que hd muitas classes ou quando a dimensao dos padroes no
formato em que sao adquiridos for muito alta.

Na abordagem estatistica, cada padrdo é representado em termos de N caracteristicas
(features) ou atributos. Um padrao é representado por um vetor de caracteristicas x =
(21,29, -+ ,2n]", modelado como um vetor aleatério, em que cada z; (1 < 57 < N) ¢
uma caracteristica [Theodoridis and Koutroumbas, 1999]. Cada padrao medido x; é uma
instancia de x. O espaco formado pelos vetores de caracteristicas é chamado de espaco
de caracteristicas, o qual possui dimensao N.

Uma classe w; (a i-ésima classe de um conjunto de classes €, de ¢ classes) é um conjunto
que contém padroes os quais possuem alguma relacao ou peculiaridade em comum. Em
um exemplo simples de biometria, podemos ter um espaco de caracteristicas x em que x;
representa altura (em cm), xy representa peso (em Kg) e x3 representa o tamanho dos
pés (em cm). Nesse mesmo espaco de trés dimensoes, cada instancia de x representa as
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medicoes tomadas de uma pessoa em um determinado instante. Cada classe representa
uma familia de pessoas, por exemplo: ‘Simpson’, ‘Jetson’, ‘Kennedy’ e ‘Brun’. Nesse
caso, o problema de classificacao define-se por: dada uma pessoa desconhecida, extrair
suas caracteristicas para obter seu vetor de caracteristicas x e determinar a qual familia
provavelmente essa pessoa pertence.

Os padroes sao tratados como vetores aleatérios pois um padrao desconhecido pode ser
o representante de uma classe conhecida que sofreu alteracoes aleatérias proporcionadas
por ruidos oriundos do método de aquisigao (sensores), da influéncia de outros fatores
externos ou mesmo dos mecanismos de extracao de caracteristicas intrinsecos ao sistema
de reconhecimento.

2.2 Métodos de Classificacao

2.2.1 Visao Geral

Dado um padrao desconhecido x, pertencente ao conjunto padroes de teste X em um
espaco de caracteristicas, e o conjunto €2 de todas as classes existentes, um classificador é
uma funcao T : X — Q, tal que T(x) = w;, em que w; é uma a i-ésima classe de 2. Assim,
um classificador é uma funcao que possui como entrada padroes desconhecidos e, como
saida, rétulos que identificam a que classe tais padroes provavelmente pertencem (essa
defini¢ao é valida para todos os classificadores, ndo s6 para os estatisticos). Portanto,
classificadores sao os elementos os quais, de fato, realizam o reconhecimento de padroes.
Todos os classificadores devem ser treinados utilizando um conjunto de amostras.

Esse treinamento é utilizado pelo algoritmo do classificador para determinar as fron-
teiras de decisao do espaco de caracteristicas. Fronteiras de decisao sao superficies mul-
tidimensionais no espago de caracteristicas F' que particionam F' em c regioes para um
problema com c classes, cada regiao correspondendo a uma classe. Se as regioes S; e .S;
sao contiguas, sao separadas por uma superficie de decisdo. Assim, tem-se F' = (J;_, S;.
A regra de decisao faz com que um padrao desconhecido que se encontra na regiao .S; do
espaco de caracteristicas seja rotulado como um padrao da classe w;, ou seja, T (x) = w;.

Dessa forma, essencialmente, o que difere um classificador de outro é a forma como
esse cria as fronteiras de decisao a partir dos exemplos de treinamento. Os exemplos
de treinamento de cada classe podem ser pré-especificados (aprendizado supervisionado)
ou aprendidos com base nos exemplos (aprendizado nao-supervisionado). No caso de
sistemas de reconhecimento de faces, normalmente é realizado aprendizado supervision-
ado [Chellappa et al., 1995], isto é, as imagens de treinamento possuem um rétulo que
identifica de quem é a fotografia. Por esse motivo, nao serao descritos métodos nao-
supervisionados de aprendizado!.

!Detalhes a respeito desse assunto podem ser encontrados em [Jain et al., 1999)].
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Apesar da existéncia de varios algoritmos diferentes para determinar fronteiras de
decis@o (métodos de classificacao), pode-se dizer que todos tém em comum os seguintes
objetivos:

1. minimizar o erro de classificagao;

2. permitir que a classificacao seja eficiente computacionalmente.

Porém, a importancia de cada um desses objetivos varia de classificador para classificador.
Obviamente, o ideal é que um classificador seja rdapido e apurado, mas, em problemas
complexos, em geral a velocidade do classificador é inversamente proporcional a qualidade
dos resultados que ele pode oferecer.

A seguir, ha detalhes sobre os métodos de classificacao que foram utilizados neste pro-
jeto de pesquisa. Detalhes mais especificos sobre outros métodos de classificagao se encon-
tram em [Watanabe, 1985, Theodoridis and Koutroumbas, 1999, Duda and Hart, 1973,
Backer, 1995].

2.2.2 Classificador Bayesiano

A fim de possibilitar a formalizagao dos classificadores utilizados neste projeto (K vizin-
hos mais proximos e minima distancia ao protétipo), inicialmente serdo descritos alguns
pontos da teoria de decisao e de um classificador Bayesiano. Antes de descrever um
classificador Bayesiano, é necesséario definir os conceitos a seguir.

Probabilidade a priori de uma classe

Um dado vetor x pode provir de (ou ser associado a) uma classe i de ¢ classes wy, we, -+, w,
com uma probabilidade P;, chamada de probabilidade a priori da classe i, com » ;_, P; =
1.

Funcgao densidade de probabilidade de um padrao

Seja p(x|w;) a fungao densidade de probabilidade multivariada de x quando se sabe que x

pertence a classe w; (1 <i < ¢), a fungao densidade de probabilidade local de x é definida
por:

p(x) = ZB - p(x|wi) (2.1)
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Probabilidade a posteriori

Dado um padrao x com classificagao desconhecida, a probabilidade de x ser da classe w;
é P(w;|x), que ¢ a probabilidade a posteriori da classe w;. Pela regra de Bayes, temos:

p(x|w;) - P;

Plagl) = P20

: (2.2)

com

p(x) =Y p(xlw;) - P (2.3)

Taxa de probabilidade de erro

A probabilidade de erro de classificacao ao se associar um dado vetor de atributos x a
classe w; ¢ definida por:

ei(x) =1— P(w;|x),i=1,--- ¢ (2.4)

Essa é uma definicao geral, sendo vélida para regra de decisao arbitraria. O valor es-
perado dessa probabilidade sobre todos os vetores x pertencentes a regiao S; de decisao
para a classe w; é a probabilidade de classificacao errada em w;, denotada &;. Essa ¢é a
probabilidade de cometer-se um erro ao atribuir um vetor x a classe w;:

& = /sl ei(x) - p(x)dx = / [1— P(w;|x)] - p(x)dx, (2.5)

Si

em que S; é a regiao de aceitagao associada a classe w;. Como a classificacao de um vetor x
s6 pode ocorrer nas classes mutuamente exclusivas wq, - - - , w,, segue que a probabilidade
global de erro, ou taxa de erro, é a soma das probabilidades de erro §; em cada classe:

> a=> / 11~ Pleao) - )i (2.6)

A expressao entre colchetes é a probabilidade condicional de erro e;(x); &; é a média dessa
probabilidade para todo x € S; e, portanto, é a probabilidade de classificacao errada em
Wi .

Infelizmente, na maioria dos casos, o calculo da probabilidade de erro é extremamente
dificil e raramente consegue-se chegar a uma expressao explicita. Na pratica, a taxa de
erro é geralmente estimada a partir de um conjunto de teste (conjunto de amostras de
vetores com classificacao conhecida).
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Classificador para minima taxa de erro

A partir da formalizacao da taxa ou probabilidade de erro, pode-se descrever um classifi-
cador que minimiza esse quantificador de desempenho. Inicialmente, é necessario mostrar
defini¢oes duais as das equagoes 2.4, 2.5 e 2.6. A probabilidade de acerto ao se classificar
um dado x em w; é

a;(x) = P(wi|x),i=1,--- ,c (2.7)

A probabilidade de acerto ao se atribuir um vetor a classe w; é

A= /sz a;(x) - p(x)dx = / P(wi]x) - p(x)dx (2.8)

S

A probabilidade de classificagao correta ou probabilidade de acerto ou taxa de acerto

A= Zl /S Plifx) - plx)ix (2.9)

Obviamente, a minima taxa de erro é obtida quando a taxa de acerto é maxima
miné & maXZ/ P(w;|x) - p(x)dx (2.10)
S 4 s

A maxima taxa de acerto é obtida quando cada S; é escolhido como o dominio onde
P(w;|x) > P(w,|x),Vj.

Assim, o classificador Bayesiano de minima taza de erro pode ser definido como:

T(x) = w; se xX€S5;, (2.11)
com S; = {Vxe€F tal que P(wi|x) > P(w;|x), j=1,---,c} (2.12)

ou, simplesmente,

T(x) =w; se Plwi|x) > Pwjlx), j=1,---,c¢ (2.13)

Apoés essa descrigao do classificador de Bayes de minima taxa de erro, a seguinte
questao ingénua pode surgir: se o classificador Bayesiano é um classificador 6timo, entao
por que outros classificadores sao utilizados? O motivo é que o classificador de Bayes
sO pode ser executado se a probabilidade a priori P; e a funcao densidade de probabil-
idade p(x|w;) forem conhecidas, o que geralmente nao ocorre. Em problemas praticos,
na fase de treinamento sao utilizados métodos de estimacao dessas probabilidades. En-
tretanto, quando a distribuicao das classes possui formas “complicadas” e descontinuas,
o preco computacional desses métodos torna-se muito alto quando se deseja obter uma
representacao precisa dessas probabilidades.
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Uma abordagem para se resolver esse problema é assumir um modelo para p(x|w;). A
estimativa de distribuicao mais bem conhecida e, provavelmente, uma das mais simples,
¢ a de distribuicao normal. Nesse caso, assume-se que:

1 1 t y—1 -
p(x|wi) = erp(—=(x — ;)" -2, " - (x—p)),t=1,---,c 2.14
(xlt) = T g e ) 214
em que p; = E[x] é o valor esperado (tomado pela média) da classe w;, e ¥; é a matriz
de covariancia N x N definida por:

Ni = Bl(x — pa) - (x — )] (2.15)

det(X;) denota o determinante de 3; e E[-] a média (ou esperanga) de uma varidvel
aleatéria. E comum o uso do simbolo NV (u, X) para denotar a fungao de densidade propa-
bilistica Gaussiana.

A partir dessas defini¢oes e das anteriores, contrdi-se o classificador Bayesiano para
distribui¢oes normais.

2.2.3 Regra dos K vizinhos mais préximos

A regra de classificagdo dos K vizinhos mais proximos é um método de classificagao
que nao possui processamento na fase de treinamento, pois nao é necessario estimar as
distribuicoes de probabilidades das classes. Entretanto, é necessario um grande ntmero
de padroes de treinamento (padrdes cuja classe é conhecida a priori), pois pode-se dizer
que as tarefas de estimativa e de classificacdo sao fundidas em uma tnica tarefa. O
classificador dos K vizinhos mais préximos (KNN) é um classificador sub-6timo que cria
fronteiras de decisao complexas.

Dado um padrao de teste (desconhecido) x, sua classificacao é realizada da seguinte
maneira:

e Inicialmente, calcula-se a distancia entre x e todos os padroes de treinamento;
e Verifica-se a quais classes pertencem os K padroes mais préximos;

e A classificacao ¢ feita associando-se o padrao de teste a classe que for mais freqiiente
entre os K padroes mais proximos de x.

H& duas distancias que normalmente sao adotadas para implementar esse classificador:

distancia Euclidiana

A distancia Euclidiana entre dois vetores (x; e x;) é definida por:

e (xi,%7) =[x = 3] = 1/ (x5 = x,)1 - (% = %) (2.16)
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distancia de Mahalanobis

A distancia de Mahalanobis entre um padrao x e o protétipo o de uma classe é definida
por:

dyp(x,0) =/ (x — o)t -8 (x —0), (2.17)

em que ¥ é a matriz de covariancia dos padroes da classe de o. 2

Tomando-se K = 1 no classificador de K vizinhos mais préximos, obtém-se o classifi-
cador de vizinho mais préximo (INN). Esse classificador é muito comum em aplicagoes de
reconhecimento de faces apds a extracao de caracteristicas usando PCA. Normalmente,
a regra de classificagao por vizinho mais proximo acarreta numa taxa de erro maior do
que a da regra de decisao de Bayes. Porém existe um teorema que diz que, supondo-se
que haja infinitos de padroes de treinamento, a taxa de erro com esse classificador nao
ultrapassa (sendo em geral menor que) o dobro da taxa de erro com o classificador de
Bayes (ver demonstragao [Kohn, 1998] e [Theodoridis and Koutroumbas, 1999]).

O classificador KNN pode ser descrito formalmente utilizando o classificador de Bayes
com minima taxa de erro. A desigualdade contida na equagao 2.13 equivale a P(w;|x) >
P(wj|x), contando que p(x) # 0. Para estimar P; a partir dos dados, basta tomar |T;|/|T,
em que |T'| é o nimero total de amostras e |T;| é o nimero de amostras na classe w;. Para
se estimar p(x|w;), pode-se tomar um volume By, centrado em X e contar-se quantas
amostras ha em seu interior. Dessa forma, a regra de decisao de Bayes fica:

Tl K Gl K

i S g 2.18
T T B~ T T B )= (2.18)

decidir w; se
em que se supoe que volume By abarca exatamente K amostras indistintamente das classes
envolvidas, com K = )¢ | K;. Simplificando,
K; S K;
’T’ - Bx — ’T’ - Bx

decidir w; se j=1,---,¢ (2.19)

A principal vantagem desse método é que ele cria uma superficie de decisao que se
adapta a forma de distribuicao dos dados de treinamento de maneira detalhada, possibil-
itando a obtencao de boas taxas de acerto quando o conjunto de treinamento é grande ou
representativo. O objetivo de se utilizar K > 1 é reduzir a ocorréncia de erros causados
por ruidos nos padroes de treinamento. Por exemplo, um padrao de treinamento x, da
classe w; que se encontra em uma regiao do espacgo de caracteristicas povoada por padroes
de treinamento da classe w; devido a agao de ruidos nao prejudicard o desempenho do
classificador, pois a verificacao de seus vizinhos fara com que um padrao de teste que se
localize préximo a x, seja classificado como um padrao da classe w;. Porém, o uso de
valores grandes em K pode reduzir a qualidade dos resultados de classificacao quando a
distribuicao das classes possui muitas sobreposicoes.

2Na pégina 35 h4 um exemplo de matriz de covariancia.
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Assim, deve-se ter preferéncia ao classificador KNN sobre o 1NN quando se dispoe
de um conjunto de treinamento 7" com muitos exemplos e quando esse conjunto contiver
amostras com classificacao errada.

Por essas razoes, a escolha do niimero de vizinhos a serem utilizados (K) torna-se um
ponto critico do classificador KNN. Nao ha uma estratégia definitiva para realizar essa
escolha para um caso pratico, sendo recomendada a estratégia de tentativa e erro. Porém,
pesquisas recentes [Theodoridis and Koutroumbas, 1999] sugerem que, para K — oo,
quando |T'| — oo, o desempenho do classificador KNN tende a ser 6timo. Entretanto,
para conjunto de treinamento numerosos, é esperado que o classificador 3NN (KNN para
K=3) permita a obtenc¢ao de um desempenho muito préximo do classificador Bayesiano.
Um fato 6bvio é que a escolha de K > 1 (principalmente 1 < K < ¢, sendo ¢ o nimero de
classes) pode causar problemas de indecisdo quando ocorrem empates, ou seja, quando o
numero de vizinhos mais préximos pertencente a classes diferentes é igual.

A principal desvantagem dos classificadores K-NN estd em sua complexidade na fase
de testes. Isso deve-se ao fato de que, caso seja feita uma busca em “for¢a-bruta” (sem or-
denagao) pelos vizinhos mais préximos, para cada padrao de teste é necessério realizar K -
|T'| medigoes de distancia, ou seja, a quantidade de operagdes necessérias é da ordem de K -
O(|T]), sendo que O(n) denota a ordem de n calculos [Theodoridis and Koutroumbas, 1999,
Cormen et al., 1990].

2.2.4 Minima Distancia ao(s) Protétipo(s)

O classificador de distancia ao protétipo é bastante simples em termos de esfor¢o com-
putacional, tanto na fase de treinamento quanto na de teste. Essa caracteristica deve-se
a simplicidade de seu algoritmo.

A fase de treinamento consiste na determinacao dos protétipos, no minimo um para
cada classe. Os protétipos sao vetores no espaco de caracteristica que usualmente sao
criados a partir de informacoes obtidas do conjunto de treinamento ou da distribuicao
probabilistica das classes. Um exemplo um tanto comum de prototipo utilizado é a média
(baricentro) do conjunto de treinamento das classes.

Na fase de teste, cada padrao é classificado de acordo com o prototipo mais préximo.
Normalmente utiliza-se a distancia Euclidiana para calcular a proximidade entre os padroes
e os prototipos. Nota-se que a regra de decisao é bastante simples. Se os protétipos forem
vistos como padroes de treinamento, é praticamente trivial mostrar que essa regra se
equivale a do classificador KNN, para K = 1.

Também é facil notar que ha um caso em que o classificador de distancia ao prototipo se
eqiiivale a um classificador Bayesiano. Isso ocorre quando é utilizado apenas um protoétipo
por classe, sendo cada prototipo definido pelo baricentro do conjunto de treinamento de
sua classe (p;, onde i identifica a classe). Nesse caso, esse classificador é equivalente
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ao classificador Bayesiano para distribuigoes normais N (i, X), caso seja assumido que
todas as classes possuem distribuicoes probabilisticas com a mesma matriz de covariancia
Y, sendo ¥ uma matriz diagonal. Em mais detalhes, essa equivaléncia ocorre quando a
distribuicao probabilistica das classes é tal que o desvio padrao ¢ é uniforme para todas as
direcoes do espaco de caracteristica, de forma que ¥ = ¢2I. Graficamente, pode-se ilustrar
como distribuicoes circulares, sendo que esses “circulos” sao centrados no baricentro da
distribuicao de cada classe, e todos os circulos possuem o mesmo raio.

Portanto, nesses casos, mesmo sendo muito simples, esse classificador comporta-se
como um classificador 6timo. B importante ressalvar que, quando for usada a distancia
de Mahalanobis (equagao 2.17), ndo existem restrigdes quanto a mariz de covariancia das
classes para que o classificador de minima distancia ao protétipo seja equivalente ao de
Bayes para distribui¢coes normais.

Uma fronteira de decisdo construida por esse classificador (adotando-se a distancia
Euclidiana, com um protétipo por classe) é um hiperplano perpendicular ao segmento
de reta que une dois protétipos. Esse hiperplano intercepta a mediatriz desse segmento,
definindo o lugar geométrico dos pontos eqiiidistantes a esses dois protétipos. Dessa
forma, pode-se mostrar que o conjunto de todas as fronteiras de decisao gerado pela
regra de decisao de minima distancia ao prototipo eqiiivale a um diagrama de Voronoi na
dimensao N com os sitios na posigao dos protétipos [Theodoridis and Koutroumbas, 1999
(detalhes sobre esses diagramas podem ser encontrados em [de Berg et al., 2000]). Como é
de se esperar, o mesmo pode ser clamado a respeito do classificador INN, com a diferenca
que, quando dois padroes da mesma classe sao vizinhos, nao existe uma fronteira de
decisao entre eles.

Com relacao ao custo computacional desse classificador, para cada padrao de teste,
é necessario realizar apenas ¢ — 1 comparagoes (O(c) célculos para cada padrao), sendo
¢ o numero de classes existentes, o que é o principal ponto positivo dessa abordagem.
A desvantagem dessa abordagem é a qualidade dos resultados em casos praticos, pois
os protétipos freqiientemente nao contém informacoes suficientes sobre a forma da dis-
tribuicao das classes, ja que os casos semelhantes ao descrito anteriormente nao sao
freqlientes.

2.3 Problemas de generalizacao

Nesta se¢ao, sao discutidos os problemas de generalizacao de classificadores. Tais proble-
mas sao muito relevantes no projeto de sistemas de reconhecimento estatistico de padroes,
que também podem ser comuns a sistemas nao estatisticos, como redes neurais.

Nao importando qual o classificador utilizado, em problemas praticos, ele deve ser
treinado usando exemplos de treinamento para estimar a distribuicao das classes. Como
resultado, o desempenho do classificador depende tanto do ntimero de exemplos de treina-
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mento como dos valores especificos das instancias, ou seja, da qualidade desses exemplos.
Ao mesmo tempo, o objetivo do projeto de um sistema de reconhecimento é classificar
futuros exemplos de teste mesmo que esses nao sejam os mesmos que os de treinamento.

Porém, a otimizacao de um classificador para maximizar seu desempenho no conjunto
de treinamento nem sempre produz um bom resultado para o conjunto de testes. A
habilidade de generalizacao de classificadores refere-se a seu desempenho ao classificar
padroes de teste que nao foram utilizados durante o treinamento.

Os problemas de generalizacao ocorrem quando um classificador se especializa demais
em seus padrdes de treinamento, ou quando utiliza mais informagoes (caracteristicas) que
as necessarias. Basicamente, hé trés problemas oriundos da reducao na capacidade de
generaliza¢do de um classificador [Jain et al., 2000]:

e sobre-ajuste (overfitting), relacionado com o nimero de parametros livres do classi-
ficador;

e sobre-treinamento (overtraining), relacionado com o nimero de iteragdes de treina-
mento;

e problema da dimensionalidade (curse of dimensionality), relacionado com a di-
mensao do espaco de caracteristicas.

Assim, o desempenho de um classificador depende da relacao entre sua complexidade,
a qualidade do conjunto de treinamento (o quanto ele representa a distribui¢ao dos dados)
e o numero de caracteristicas utilizadas. A taxa de erro dos classificadores apresentam
um comportamento de curva em U com a variagao de dos fatores relacionados com esses
problemas. A seguir encontram-se mais detalhes sobre o problema da dimensionalidade,
pois esse afeta todos os sistemas de reconhecimento de padrao estatistico e também por
causa da sua relacao com selecao de caracteristicas.

O Problema da Dimensionalidade

O problema da dimensionalidade, também conhecido como curse of dimensionality e como
comportamento de curva em U, é um fator muito relevante para decidir-se a dimension-
alidade ideal a ser adotada em um problema de reconhecimento de padroes. Trata-se do
seguinte fenomeno: o nimero de elementos de treinamento requeridos para que um classi-
ficador tenha um bom desempenho é uma funcao monotonicamente crescente da dimensao
do espago de caracteristicas. Em alguns casos (mas nao necessariamente em todos), pode-
se mostrar que essa fungao é exponencial, ou seja, |T| < O(e) [Jain et al., 2000]. Um
exemplo é o da técnica de particionamento do espaco de caracteristicas para classificacao
baseada em arvores de decisao. Nessa técnica, cada reta suporte dos vetores da base
do espaco de caracteristicas é segmentada em intervalos regulares. A intersecao entre
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esses intervalos forma células no espago. O reconhecimento de padroes é feito através da
associacao de uma classe a cada célula, de acordo com a classe majoritaria nas células.
Esse é um exemplo de sistema de classificagdo em que é bastante intuitivo verificar que,
para que nao hajam células com classificacao indefinida, é necessario que o nimero de
elementos de treinamento seja uma funcao exponencial da dimensao do espago de carac-
teristicas. Isso ocorre devido ao fato de que, em reconhecimento estatistico de padroes,
o volume do espaco de caracteristica cresce exponencialmente com a dimensionalidade
[Perlovsky, 1998]. Esse fenémeno é bem conhecido pela comunidade de reconhecimento
de padrdes (ver também [Jain et al., 2000] para um exemplo mais formal).

Quando ¢ utilizado um classificador Bayesiano, nos casos em que o numero de ele-
mentos de treinamento é arbitrariamente grande ou a fun¢ao densidade de probabilidade
das classes (p(x|w;),i = 1,---,¢) for completamente conhecida, a probabilidade de erro
de classificagdo de uma regra de decisao nao aumenta com o numero de caracteristicas
consideradas. Porém, nos problemas praticos, para um conjunto de treinamento finito,
observa-se que a adicao de caracteristicas pode prejudicar o desempenho de um classifi-
cador (se nao forem adicionados exemplos de treinamento). Isso ocorre quando o nimero
de exemplos de treinamento nao é grande o suficiente em relagao ao nimero de carac-
teristicas. Esse fenomeno, chamado fenémeno do pico (peaking phenomena), é uma con-
seqiiencia do problema da dimensionalidade, tendo também sido amplamente estudado
(por exemplo, [Campos et al., 2000d, Belhumeur et al., 1997]). Todos os classificadores
comumente utilizados podem sofrer de problema da dimensionalidade.

Apesar de ser teoricamente clara a relagdo entre a dimensionalidade e o tamanho do
conjunto de treinamento (|T| < e"), h4 outros fatores que, quando considerados, ofuscam
a exatidao dessa relacgao, tais como a complexidade do classificador e o nimero de classes.
Segundo [Jain et al., 2000], resultados empiricos fazem com que, geralmente, seja aceita
a seguinte relacao: |T;| < 10- N, i = 1,--- ¢, sendo |T;| o nimero de exemplos de
treinamento da classe 7. Ou seja, no minimo deve-se utilizar um ntimero de exemplos de
treinamento por classe dez vezes maior que a dimensionalidade.

Para mostrar que o problema da dimensionalidade nao depende exclusivamente do
numero de padroes utilizados no processo de treinamento, criamos a figura 2.2. Nesta
figura ha um problema de classificacao com duas classes cujas distribuicoes estao mostradas
através das formas que circundam as letras que identificam tais classes. Esse espaco de
caracteristicas possui dimensao 2 e os vetores de sua base estao indicados por Fi e Fs.
Supomos que a distribuicao dessas classes faz com que o protétipo de cada classe fique
nas posigoes indicadas por p4 e pg. Assim, caso seja utilizado um classificador de minima
distancia ao prototipo, a fronteira de decisao criada divide o espago de caracteristicas no
lugar geométrico indicado pela linha tracejada. Podemos notar que a taxa de erro desse
classificador nao serd pequena. Por outro lado, se for utilizada somente a caracteristica
I, podemos notar que a projecao dos padroes e do protétipo nessa caracteristica fara com
que a taxa de erro seja praticamente nula, pois a fronteira de decisao serd o ponto 0. Esse
problema ocorre mesmo que sejam utilizados conjuntos de treinamento grandes, pois ele
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Fronteira de
~._ decisdo

Figura 2.2: Exemplo de problema em que o uso de uma dimensao é melhor que o uso de duas.

decorre de uma deficiéncia do classificador, e nao do nimero de padroes de treinamento.
Essa deficiéncia decorre do fato de que o classificador de minima distancia ao protétipo
com distancia Euclidiana nao estima a fronteira de decisao com precisao quando a dis-
tribuicao das classes nao é circular.

Problema da dimensionalidade
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Figura 2.3: Efeito do problema da dimensionalidade.

A curva apresentada a figura 2.3, a qual ilustra o problema da dimensionalidade,
apresenta trés regides no eixo da dimensionalidade com significados diferentes:

1. Na primeira regiao, compreendida entre 0 e my, ocorre o comportamento mais es-
perado intuitivamente, pois a adi¢ao de caracteristicas promove reducao na taxa de
erro. Isso deve-se ao fato de espacos com dimensoes muito pequenas nao possuirem
informacoes suficientes para distinguir-se as classes de padroes. Com isso, a adigao
de novas caracteristicas melhora os resultados de classificagao.
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2. A segunda regiao é aquela em que é atingida uma estabilidade na taxa de acerto.
Nessa regiao, a adigao ou eliminagao de caracteristicas nao altera (ou altera muito
sutilmente) essa taxa. Para um problema de classifica¢ao, a melhor solugao esté na
adogao da dimensionalidade m, pois esse é o menor valor em que a taxa de acerto é
maxima. A estabilizagdo na taxa de acerto se deve ao fato de que as caracteristicas
importantes para se distinguir os padroes ja foram inseridas na regiao anterior, e as
caracteristicas extras nao sao nem ruidosas nem relevantes para a classificacao.

3. A dltima regiao é a regiao em que de fato ocorre o problema da dimensionalidade.
Note que o aumento no nimero de caracteristicas provoca aumento na taxa de erro.

Assim, para obter-se o desempenho maximo de um classificador, é necessario investi-
gar qual é a dimensionalidade ideal para um determinado problema de reconhecimento
de padroes. Para isso, pode ser aplicada uma estratégia simples de tentativa e erro
em relacao a dimensionalidade, usando um método de reducao de dimensionalidade (in-
cluindo extracao e selecdo de caracteristicas) até que o ponto de maximo desempenho
de um classificador seja atingido. Nessa estratégia, sao realizados testes de reducgao de
dimensionalidade para a obtencao de sub-espacgos de caracteristicas de varios tamanhos
diferentes, até que seja obtida a dimensionalidade que minimiza o erro de classificacao.
O proximo capitulo apresenta mais detalhes sobre métodos de reducao de dimensional-
idade. Outros detalhes sobre os problemas de generalizacao podem ser encontrados em
[Theodoridis and Koutroumbas, 1999, Jain et al., 2000].



Capitulo 3

Reducao de dimensionalidade

3.1 Visao Geral

O termo dimensionalidade é atribuido ao niimero de caracteristicas de uma representacao
de padroes, ou seja, a dimensao do espago de caracteristicas (V). As duas principais razoes
para que a dimensionalidade seja a menor possivel sao: custo de medicao e precisao do
classificador. Quando o espaco de caracteristicas contém somente as caracteristicas mais
salientes, o classificador serd mais rapido e ocupard menos memoria [Jain et al., 2000].
Além disso, conforme discutido na secao 2.3, quando o conjunto de exemplos de treina-
mento nao ¢ muito grande, o problema da dimensionalidade pode ser evitado usando-se
um espaco de caracteristicas pequeno. Isso também propicia a obtencao de menores taxas
de erro de classificacao.

Em visao computacional, a necessidade reducao de dimensionalidade é acentuada, pois
a dimensionalidade de imagens é muito grande. O espago de imagens possui caracteristicas
que podem ser eliminadas para efetuar o reconhecimento de objetos. Uma imagem de
largura w e altura h (em pizels) pode ser vista como um padrao no espago de imagens,
o qual possui dimensionalidade N = h x w (vide secdo 3.2.2). Esse pode ser um valor
muitissimo elevado em imagens obtidas por scanners ou cameras. Além disso, qualquer
alteracao em translacao, rotacao, escala, etc. dos objetos contidos nessa imagens fara com
que ocorra grandes erros de classificacao. Por isso, é necesséaria a utilizagao de algoritmos
de redugao de dimensionalidade que propiciem a obtencgao de representacoes dos padroes
(obtidos das imagens) de forma robusta a essas alteragoes.
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Além da necessidade de utilizar a menor dimensionalidade possivel, ha outro fator
analisado pelo teorema do “patinho feito” [Watanabe, 1985], que diz ser possivel fazer
dois padroes arbitrarios ficarem similares se esses forem codificados com um numero sufi-
cientemente grande de caracteristicas similares. Isso enfatiza a necessidade de uma escolha
cuidadosa de caracteristicas.

Para efetuar reducao de dimensionalidade, existem basicamente duas abordagens: ex-
tracao de caracteristicas e selecao de caracteristicas. Em linhas gerais, os algoritmos de
extracao criam novas caracteristicas a partir de transformacoes ou combinagoes do con-
junto de caracteristicas original. J& os algoritmos de selecao, como o préprio nome diz,
selecionam, segundo determinado critério, o melhor subconjunto do conjunto de carac-
teristicas original.

Freqiientemente, a extracao de caracteristicas precede a selecao, de forma que, inicial-
mente, é feita a extragao de caracteristicas a partir dos dados de entrada, seguido por um
algoritmo de selecao de caracteristicas que elimina os atributos mais irrelevantes segundo
um determinado critério, reduzindo a dimensionalidade.

A escolha entre selecao e extragao de caracteristicas depende do dominio de aplicacao
e do conjunto especifico de dados de treinamento disponiveis. Em geral, a selecao de car-
acteristicas reduz o custo de medicao de dados, e as caracteristicas selecionadas mantém
sua interpretacao fisica original, mantendo as propriedades que possuiam quando foram
criadas. Ja as caracteristicas transformadas geradas por extracao podem prover uma
habilidade de discriminacao melhor que o melhor subconjunto das caracteristicas origi-
nais. Entretanto, as novas caracteristicas (combinagoes lineares ou nao lineares das car-
acteristicas originais) podem nao possuir um significado fisico.

E importante lembrar que, se a reducao de dimensionalidade for excessiva, o classifi-
cador pode ter seu poder de discriminagao reduzido (vide o problema da dimensionalidade
na segao 2.3). Por isso, é importante analisar a variagao do comportamento do classificador
com o numero de caracteristicas, de forma que seja possivel estimar a dimensionalidade
ideal para determinado classificador e conjunto de dados. A seguir, encontram-se maiores
detalhes sobre a extracao e a selecao de atributos.

3.2 Extracao de caracteristicas

Um método de extracao de caracteristicas cria um novo espago a partir de transformagoes
ou combinagoes das caracteristicas do espago original. Formalmente, dado um espago
de caracteristicas Z de dimensao N, um método de extracao de caracteristicas ‘H é uma
funcdo H : Z — F, em que F possui dimensao m. Assim, dado um padrao x em um
espaco de caracteristicas Z, temos

H(x) =y, (3.1)

tal que y (y € F') é a nova representacao do padrao no espago F.
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Normalmente, m < N, mas nem sempre a reducao de dimensionalidade é promovida
diretamente pelos métodos de extracao de caracteristicas. Em geral, eles criam um novo
espaco de caracteristica em que a determinagao dos vetores mais salientes de sua base
¢ muito simples. Por exemplo, conforme sera visto posteriormente, a transformada de
Karhunen-Loeve pode, nos piores casos, criar um espaco de caracteristicas com m = N.
Entretanto, geralmente basta selecionar os primeiros vetores da base criada para reduzir
a dimensionalidade de forma eficiente.

Ha métodos lineares e nao lineares de extracao de caracteristicas. Os processos lineares
de extragao de caracteristicas podem ser definidos como uma simples mudanca de base
do espaco vetorial de caracteristicas da seguinte forma:

y=H"x, (3.2)

em que H é uma matriz mudanca de base que leva elementos da base Z para a base F
([Callioli et al., 1998]).

Dentre os extratores de caracteristicas lineares, podemos citar a transformada de
Fourier, a andlise de componentes principais (PCA), a anélise de discriminantes lineares
e outras projecoes lineares em geral. Em relacao aos extratores nao lineares, pode-se citar
as redes neurais e os heuristicos. A seguir, estao descritos os métodos de extracao de
caracteristicas que foram utilizados no desenvolvimento desta pesquisa.

3.2.1 Transformada de Fourier

A transformada de Fourier é uma ferramenta muito importante em processamento de im-
agens. Dentre as principais aplicagoes da transformada de Fourier, encontram-se analise,
filtragem, reconstrugao e compressao de imagens, bem como reconhecimento de padroes
e de objetos. Nesta secao, sera focalizada a aplicagdo ao reconhecimento de padroes
como método de redugao de dimensionalidade. Detalhes sobre outras aplicacoes da trans-
formada de Fourier podem ser encontrados nas seguintes referéncias: [Castleman, 1996,
Gonzalez and Woods, 1992, Cesar-Jr, 1997].

Conceitos Basicos

Através da transformada de Fourier, pode-se decompor um sinal em seus componentes de
freqiiéncia (senos e cossenos), de forma que um coeficiente de Fourier reflete a importancia
de determinada freqiiéncia para o sinal. Em sinais discretos, pode ser feita a reducao de
dimensionalidade (extragdo de caracteristicas) através dos descritores de Fourier. Para
expor essa técnica, inicialmente serao definidos alguns conceitos basicos.

Dado um sinal continuo e unidimensional z(t), sua transformada de Fourier é definida
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por:

o) = Flat) = [ alt) e o (33)
em que f denota freqiiéncia, ou seja, a variavel basica do dominio de Fourier, e ¢t denota
tempo. A inversa da transformada de Fourier é definida por:

£(t) = F(y(f)) = / Ty - e s, (3.4)

—00

Uma condicao suficiente para a existéncia da transformada de Fourier de um sinal é
que ele seja integravel, ou seja,
oo
/ lo(t)]dt < o (3.5)
— 0o
A série de Fourier pode ser vista como um caso especial da transformada de Fourier.

Dessa forma, uma fungao periddica z(t), de periodo 7y, pode ser expressa pela seguinte
série de Fourier:

o0
2(t) = Y el (3.6)
s=—00
em que oy sao os coeficientes (complexos) da série e fy = 1/7 é a freqiiéncia fundamental.
Esses coeficientes podem ser definidos como:

1 /2 —i27s fot
ay = — x(t)e dt,s =0,£1,£2,--- (3.7)
To J 12

Por isso, pode-se associar a série de Fourier a transformada de Fourier através de
uma discretizacao do dominio da freqiiéncia, em fungao da periodicidade do sinal z(-)
[Cesar-Jr, 1997].

Dessa forma, a partir da transformada continua de Fourier, pode-se definir a sua
versao discreta. Essa transformada determina os descritores de Fourier. Seja x(n) um
sinal discreto definido por uma cadeia de tamanho N (n =0,1,--- N — 1), assumindo-
se que x é um sinal periédico e que a cadeia x(n) contém um periodo desse sinal, a
transformada discreta de Fourier desse sinal se da por:

N-1
y(s) = Z x(n)e N s =0,1,--- N —1 (3.8)

n=0

Os coeficientes de y(s) sao os descritores de Fourier de z(n). Com esses coeficientes,
pode-se obter uma reconstrucao perfeita do sinal x(n) utilizando a tranformada inversa
de Fourier discreta:

| N .
x(n) = N y(s)e?™s/N n=0,1,.-.. ,N—1 (3.9)
S

Il
o
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Devido ao fato de imagens serem padroes originariamente descritos por matrizes, é
importante mencionar que a transformada de Fourier pode ser generalizada de forma a
poder ser aplicada em sinais bidimensionais. Detalhes a respeito desse assunto podem ser
encontrados em [Gonzalez and Woods, 1992].

Transformada Rapida de Fourier

Pelas equacoes 3.8 e 3.9, pode-se notar que a transformada discreta de Fourier, bem como
sua inversa, sao um tanto caras computacionalmente. De fato, a transformada discreta
de Fourier possui uma complexidade de tempo quadréatica O(N?), sendo N o tamanho do
sinal ou o ntimero total de pixels em uma imagem.

Porém, quando o tamanho do sinal x é uma poténcia de 2, pode-se aplicar um algoritmo
chamado Transformada Rapida de Fourier (“Fast Fourier Transform” - FFT), baseado em
um método chamado dobramentos sucessivos [Gonzalez and Woods, 1992]. A ordem de
complexidade de execugao desse algoritmo é de O(NlogaN), sendo, portanto, altamente
eficiente se comparado a transformada de Fourier discreta comum.

Esse algoritmo torna possivel a aplicacao da transformada de Fourier para imagens ou
padroes de alta dimensionalidade. Para se fazer uma comparacao pratica, foi realizado
um teste utilizando o software MatLab, que possui a FF'T implementada. Foram criados
dois sinais aleatérios (ou seja, contendo apenas ruidos) z; e z3. O sinal z; possui tamanho
223 ¢ x, possui uma dimensao a menos que x, ou seja, o tamanho de z5 é 222 — 1. O
tempo levado para obter-se a transformada de Fourier de x; foi de 10,8198 segundos. Ja
o tempo levado para realizar a mesma tarefa em zs (0 qual é menor que x;, mas cujo
tamanho nao é uma poténcia de 2) foi de 128,8102 segundos.

Propriedades

A transformada de Fourier possui varias propriedades interessantes para o reconhecimento
de padroes e para processamento de imagens. Dentre as propriedades mais importantes
da transformada unidimensional, pode-se citar as seguintes:

e Linearidade: a - x1(t) +b-22(t) © a-y1(f) +b-y2(f), sendo a e b constantes, x; e
Zo dois sinais, e y; e yo suas transformadas de Fourier;
Teorema da similaridade: z(a - t) < ﬁ - (L),

a

Teorema da Translacao: z(t — a) < e~ 2™/ y(f);

Teorema da Convolugao: x1(t) * x2(t) < y1(f) - y2(f).

Diferenciacao: %x(t) s i2nf-y(f)
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Reducao de Dimensionalidade usando a Transformada de Fourier Discreta

Conhecendo-se os conceitos basicos da transformada discreta de Fourier, pode-se ilustrar
como ¢ realizada a reducao de dimensionalidade através dela. Suponha que, na equacao
3.9, ao invés de se utilizar todos os y(s) coeficientes, sejam utilizados apenas m coeficientes
para reconstruir-se o sinal. Isso é equivalente a fazer y(s) = 0 para todo s > m—1 naquela
equagao, resultando na seguinte aproximacao para xz(n):

1 '« :
Z(n) = N Z y(s)e™s/N n=01,--- \N—1 (3.10)

Apesar de serem usados apenas m descritores para obter cada componente de T(n),
n ainda varia de 0 a N — 1. Isto é, a aproximagao do sinal possui o mesmo tamanho
que o sinal original. Os primeiros coeficientes de Fourier referem-se as freqiiéncias mais
baixas do sinal, que geralmente contém informacoes mais globais dos padoes comumente
encontrados em problemas de visao. Ja os tltimos referem-se as freqiiéncias mais altas
do sinal, as quais sao geralmente associadas a informagoes mais detalhadas ou finas dos
padroes ou sao causadas por ruidos [Gonzalez and Woods, 1992].

Por isso, pode-se reduzir a dimensionalidade desses padroes (imagens) utilizando ape-
nas seus m primeiros descritores de Fourier. Assim, as imagens reconstruidas a partir
desses descritores apresentam borramentos e reducao dos detalhes das bordas, mas as
informagoes mais importantes para caracterizar os objetos contidos nas imagens nao sao
perdidas. Portanto, pode-se efetuar reconhecimento de objetos em imagens utilizando-se
padroes m-dimensionais, constituidos pelos m primeiros descritores de Fourier das ima-
gens. Dessa forma, para efetuar classificacao utilizando padroes com dimensionalidade
menor, pode-se representa-los por ¥, tal que:

gy f)=y(f),f=01,2,--- . m—1 para m <N (3.11)

tomando-se o cuidado de definir 7(f) = 0 para todo f > m caso seja realizada a recon-
strugao do padrao.

Na figura 3.1, ha um exemplo que ilustra os efeitos da reducao da dimensionalidade na
reconstruc¢ao de um sinal. Foram criados dois sinais aleatérios discretos de tamanho 50 (1
e x9). Posteriormente, foi calculada a transformada de Fourier desses sinais e, com apenas
os 25 primeiros coeficientes, foi realizada a reconstrugao desses sinais. Pode-se notar que
os sinais reconstruidos sao uma versao “suavizada” dos sinais originais. Também é possivel
verificar que, apesar de terem sido utilizados, no processo de reconstrucao, metade dos
descritores de Fourier disponiveis, os sinais reconstruidos preservaram informacoes impor-
tantes dos originais. Dessa forma, com 25 coeficientes é visualmente possivel distingiiir
qual reconstrucao se refere ao sinal z; e qual se refere ao sinal x5. Com isso, fica ilustrado
como ¢ possivel efetuar uma classificagao de padroes de dimensionalidade reduzida através
da transformada de Fourier.
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Figura 3.1: Dois exemplos de sinais de tamanho 50 (z; e x2, acima) e suas respectivas recon-
strucodes a partir de 25 descritores de Fourier (abaixo).

Pelas propriedades da transformada de Fourier, podemos notar que a utilizagao de
descritores de Fourier é uma abordagem bastante eficiente de reconhecimento de padroes
e visdo computacional. Além disso, essa abordagem proporciona reducao de dimensional-
idade de forma eficiente e sem perda de informacoes relevantes em visao computacional.

3.2.2 Analise de Componentes Principais (PCA)

Segundo Jain et al. [Jain et al., 2000], o melhor extrator de caracteristicas linear con-
hecido é o de andlise de componentes principais (PCA). Essa transformada, também con-
hecida como transformada de Hotelling e por expansao de Karhunen-Loeve, é amplamente
utilizada pela comunidade de reconhecimento de padroes e de reconhecimento de faces
[Kirby and Sirovich, 1990, Turk and Pentland, 1991, Chellappa et al., 1995, Romdhani, 1996,
Pentland, 2000].

Visando a tratar imagens como padroes em um espago linear para efetuar reconhec-
imento estatistico, essas devem ser representadas de acordo com o conceito de padrao
descrito na secao 2.1. Sendo h o numero de linhas de uma imagem e w o numero de
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colunas, pode-se dizer que uma imagem ¢é um padrao de h X w caracteristicas ou um vetor
no espaco (h x w)-dimensional, o qual chamaremos de “espago de imagens”, representado
por Z.

Assim, dada uma imagem representada como uma matriz h X w, pode-se construir
sua representacao como um vetor através de uma leitura coluna a coluna da imagem,
colocando o valor de cada pizel da imagem em um vetor coluna x. Ou seja, dada uma
matriz Z de A linhas e L colunas representando uma imagem,

x = 77k, (3.12)

para j =1,23,--- ' h, k=1,23,--- ;wel=j+ (k—1)-h. Assim, a dimensionalidade
do espaco de imagens N ¢é dada por N = h X w.

A figura 3.2 ilustra didaticamente o processo de criagao de um padrao x a partir de
uma imagem de face'.
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Figura 3.2: Processo de criagdo de um padrao x a partir de uma imagem (adaptada de
[Romdhani, 1996]).

Dessa forma, a base canonica do espaco de faces pode ser ilustrada de acordo com a
figura 3.3.

Em reconhecimento de padroes, é sempre desejavel dispor de uma representacao com-
pacta e de um bom poder de discriminacao de classes de padroes. Para isso, é importante
que nao haja redundancia entre as diferentes caracteristicas dos padroes, ou seja, que nao
haja covariancia entre os vetores da base do espaco de caracteristicas. Mas, obviamente,
pode-se notar que o espaco de imagens é altamente redundante quando usado para de-
screver faces, pois cada pizel é muito correlacionado com outros pizels, ja que todas as
faces possuem olhos, nariz, boca, bochecha, testa etc, o que faz com que os vetores que
representam faces sejam altamente correlacionados.

Para verificar se hé covariancia entre as caracteristicas (ou varidveis), utiliza-se a ma-
triz de covariancia ¥ da matriz dos padroes (de acordo com [Kennedy and Neville, 1986] e
[Duda and Hart, 1973]). Dados |T'| padroes de treinamento, Xi,Xs, -+ ,X|7|, a matriz de

'E importante notar que essa figura é apenas uma representacio da imagem, pois em imagens reais,
os pizels nao possuem contornos.
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Figura 3.3: Base canonica do espaco de faces (adaptada de [Romdhani, 1996]).

covariancia desses padroes é calculada a partir da matriz dos padroes de treinamento X.
Ela é definida como uma matriz em que cada coluna possui um padrao de treinamento:

X = [X17X27X37 e 7X|T|] (313)

Dada uma matriz de padroes X, a matriz X x de covariancia de X pode ser obtida a
partir da seguinte aproximacao (vide equagao 2.15):

Sx = (X —p) - (X —p), (3.14)

em que p é a matriz N X |T| (mesma dimensado que X), e todas suas colunas contém o
valor esperado dos padroes de X, ou seja:

1 7|
Hii = m : ZXl,jv (3~15)
j=1

paral=1,2,3,--- ,Nei=1,23,--- [T

E importante notar que Zl)’(l ¢ a variancia da caracteristica [. Ou seja, os elementos
da diagonal da matriz de covariancia referem-se a variancia das caracteristicas. Ja os
elementos fora da diagonal, isto é, ¥;, para [ # o, representam a covariancia entre a
caracteristica [ e 0. Se duas caracteristicas, [ e o, s@o estatisticamente independentes, a
covariancia é nula (3;, = 0).

Conforme dito anteriormente, é desejavel que os padroes sejam representados em um
espaco em que nao haja covariancia entre caracteristicas diferentes. Um espaco vetorial
com essa propriedade possui uma base cuja matriz de covariancia de seus vetores é di-
agonal. Partindo-se de um conjunto de exemplos de padroes de treinamento para obter
uma base com tal propriedade, basta utilizar uma transformada que diagonalize a matriz
de covariancia da base atual do espaco. Com a diagonalizacao da matriz de covariancia,
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a variancia das varidveis (caracteristicas) serd maximizada e a covariancia entre uma
variavel e outra sera nula.

De acordo com [Theodoridis and Koutroumbas, 1999], [Duda and Hart, 1973] e
[Callioli et al., 1998|, devido ao processo de criagdo da matriz de covariancia, pode-se
mostrar que ela é diagonalizavel. Para diagonalizar-se a matriz de covariancia dos padroes
de treinamento Xy, deve-se obter uma representacao desses padroes em uma outra base
do espaco de caracteristicas. Em outras palavras, deve-se efetuar uma mudanca de base.
A matriz mudanca de base que possui essa propriedade é definida da seguinte maneira:

H = [617627637”' Jem]7 (316)
em que e; é obtido a partir da seguinte decomposicao:
/\iei = Exei, (317)

ou seja, e; é o i-ésimo auto-vetor de Yx [Callioli et al., 1998], m é o numero total de
auto-vetores de Xy, e \; é o i-ésimo auto-valor de X x. Nos trabalhos em que o PCA ¢é
utilizado para reconhecimento de faces, ou seja, quando os padroes de treinamento sao
imagens de faces, esses autovetores sao chamados de eigenfaces (vide capitulo 4). Isso
deve-se ao fato de que esses auto-vetores, quando visualizados como imagens, possuem a
aparéncia de faces. O mesmo ocorre para imagens regioes caracteristicas da face, como
olhos (eigeneyes), nariz (eigennoses) e boca (eigenmouth,).

Assim, as variaveis dos padroes representados em termos dessa nova base do espaco de
caracteristicas nao possuem correlacao entre si. Essa mudanga de base é efetuada através
da seguinte operacao?:

Yi = Ht - X, (318)

para i = 1,2,3,--- |T|, em que y; é a representagdo do padrao x; nesse novo espaco de
caracteristicas. Para ilustrar o efeito dessa mudanca de base, pode ser criada uma matriz
Y contendo todos os padroes y; (da mesma forma que é feita na criagdo da matriz X -
equacgao 3.13). Dessa maneira, seré verificado que a matriz de covariancia de Y, ¥y, serd
diagonal.

E importante lembrar que os auto-valores refletem a importancia dos auto-vetores.
No caso de PCA, os auto-valores da matriz de covariancia sao iguais a variancia das
caracteristicas transformadas [Theodoridis and Koutroumbas, 1999]. Assim, se um auto-
vetor possui auto-valor grande, significa que esse fica em uma direcao em que hd uma
grande variancia dos padroes. A importancia disso esta no fato de que, em geral, é mais
facil distinguir padroes usando uma base em que seus vetores apontam para a direcao da
maior variancia dos dados, além de nao serem correlacionados entre si.

Através das figuras 3.4, 3.5 e 3.6, pode-se visualizar o efeito da transformada PCA
para o caso bidimensional. Pode-se notar que é realizada uma rotagao da base do espaco

2Note que essa é a mesma operacio mostrada na equacdo 3.2.
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vetorial de forma que o primeiro vetor da nova base fique na direcao em que ha maior
variancia dos dados e o segundo fique perpendicular ao primeiro, na direcao da segunda
maior variacao.
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Figura 3.4: Dados artificiais bidimensionais.
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Figura 3.5: Dados de teste com os auto-vetores da matriz de covariancia e seus respectivos
auto-valores.

O numero de auto-vetores obtido ¢, no maximo, igual ao nimero de pizels da imagem
(ou varidveis dos padroes de entrada), ou seja, N. Porém, conforme dito anteriormente,
se a matriz H for construida de forma que sejam escolhidos somente os auto-vetores
contendo os maiores auto-valores, a variancia total dos padroes de entrada nao sofre
grandes alteragoes. Em [Romdhani, 1996], o autor discute o conceito de erro residual,
o qual é calculado atravéz da diferenca entre a reconstrugao dos padroes com o uso de
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Figura 3.6: Dados no espago criado.

todos os autovetores e a reconstrugao utilizando alguns autovetores (com redugao de
dimensionalidade). A representagdo dos padroes no espago de caracteristicas formado
pelos auto-vetores com os maiores auto-vetores possui erro residual pequeno. Assim, é
possivel realizar redugao de dimensionalidade utilizando-se, na construcao de H, somente
os m primeiros auto-vetores. Com isso, a dimensionalidade dos vetores y; torna-se m, o
que significa uma reducao de dimensionalidade de N — m dimensoes.

Embora essa transformada PCA seja relativamente simples conceitualmente, o pro-
cesso de treinamento é complexo, visto que, dentre outras operagoes, é necessario efetuar
|T| x |T'| x N multiplicagbes para criar a matriz de covariancia X x [Campos et al., 2000d].
Porém, sua aplicacao é muito rapida e, em geral, produz bons resultados para reconheci-
mento de faces.

Segundo [Duda and Hart, 1973], PCA é uma técnica de extragao de caracteristicas nao
supervisionada propicia para dados com distribuicao Gaussiana, mas nao se tem certeza de
que as faces possuam tal distribuicao. Através das figuras 3.7, 3.8 e 3.9, pode-se observar
um caso simples bidimensional ilustrando um problema que pode ocorrer com a redugao de
dimensionalidade através de PCA. Nesse caso, sera muito mais dificil distinguir os padroes
das duas classes utilizando somente o primeiro auto-vetor. J4 o segundo auto-vetor possui
a direcao que melhor discrimina as duas classes.

1 O-*
.*.
08 g
+ ©
06 o
*o*
04 *o
8
0z *o
o
O-O
0 05 1

Figura 3.7: Dados artificiais de teste: duas classes em um espaco bidimensional.

Conforme serd descrito posteriormente, uma forma de eliminar esse problema con-
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Figura 3.8: Dados de teste de duas classes com os auto-vetores da matriz de covariancia e seus
respectivos auto-valores.
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Figura 3.9: Dados no espago criado: note que o primeiro auto-vetor nao possui poder de
discriminagao.

siste na aplicacao de um algoritmo de selecao de caracteristicas (vide se¢ao 3.3). Com a
aplicagao de um método de selecao automatica de caracteristicas, os autovetores da base
do espaco de caracteristicas sao escolhidos de forma étima.
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3.2.3 Discriminantes Lineares (LDA)

A anélise de discriminantes lineares (LDA), também conhecidos como discriminantes lin-
eares de Fisher, é uma técnica que se tornou muito comum para reconhecimento de faces,
principalmente a partir de 1997, com a publicagdo do artigo [Belhumeur et al., 1997].
Nesse artigo, os autores comparam PCA com LDA e mostram que o espaco de carac-
teristicas criado pela transformacao LDA proporcionou resultados de classificagao muito
melhores que o espaco criado pela transformada PCA para o reconhecimento de pessoas
em imagens com grandes variacoes de iluminagao.

Como pode-se observar na secao 3.2.2, a transformada de PCA é um método lin-
ear nao supervisionado de extracao de caracteristicas que maximiza o espalhamento dos
padroes no espaco de caracteristicas, independentemente da classe em que esses per-
tencem [Jain et al., 2000]. Essas caracteristicas possibilitam a ocorréncia de problemas
como aquele ilustrado nas figuras 3.7, 3.8 e 3.9. Para evitar tais problemas, podem ser
aplicados algoritmos de selecao de caracteristicas ou utilizar extratores de caracteristicas
que se baseiam em informacoes da distribuicao das classes no espaco original.

Através de LDA, esses problemas podem ser evitados, pois trata-se de um método
que utiliza informagoes das categorias associadas a cada padrao para extrair linearmente
as caracteristicas mais discriminantes. Em LDA, a separacao inter-classes é enfatizada
através da substituicao da matriz de covariancia total do PCA por uma medida de sepa-
rabilidade como o critério Fisher.

Matematicamente, para todos os exemplos de todas as classes, define-se duas medidas:

1. matriz de espalhamento intra-classes, dada por

c |7yl

Sw =D > (x =) (x] — )", (3.19)
j=1 i=1
em que x{ ¢ o i-ésimo exemplo da classe j, u; ¢ a média da classe j, ¢ ¢ o nimero
de classes, e |T;| o niumero de exemplos na classe j;
2. matriz de espalhamento inter-classes, dada por:

C

Sp=Y (p5— )+ (s — )’ (3:20)

j=1

em que g representa a média de todas as classes.

O objetivo é maximizar a medida inter-classes e minimizar a medida intra-classes. Uma

. . , . . det(Sb) ,
maneira de fazel"—SG 1SS0 € maximizar a taxa det(Sw A Vantagem de se usar essa taxa € que
w

foi provado [Fisher, 1938] que, se S, é uma matriz nao singular (com determinante nao
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nulo), entao essa taxa é maximizada quando os vetores colunas da matriz de transformacao
H sao os autovetores de S!Sy,

Pode ser provado que: (1) hd no méximo c¢—1 autovetores e, entao, o limite superior de
m é c—1, e (2) sdo requeridos no minimo N + ¢ exemplos de treinamento para garantir que
Sy nao se torne singular (o que geralmente é impossivel em aplicagoes praticas). Para re-
solver isso, [Belhumeur et al., 1997] propuseram a utilizagdo de um espago intermediario,
o qual pode ser o espaco criado pela transformada PCA. Entao, o espaco N-dimensional
original é projetado em um espaco g-dimensional intermediario usando PCA e, posterior-
mente, em um espaco m-dimensional, usando LDA.

Em geral, essa abordagem possibilita a obtencao de resultados melhores que o PCA
para reducao de dimensionalidade. A figura 3.10 mostra o caso de um espaco de carac-
teristicas bidimensional com duas classes. Nesse espaco, caso seja realizada a reducao para
uma dimensao, a proje¢ao no primeiro componente principal (PCA) acarreta um espago
de caracteristica que proporciona uma alta taxa de erro. J& a projecao no primeiro dis-
criminante linear (LDA) proporcionard a taxa de acerto de 100%. Nesse exemplo, supoe-se
a utilizacao do classificador de vizinho mais préximo.
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Figura 3.10: Exemplo em que a redugao de dimensionalidade com LDA proporciona melhores
resultados de classificacdo que PCA. Ha duas classes em um espaco de caracteristicas bidimen-
sional (adaptada de [Belhumeur et al., 1997]).
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Além desse exemplo, no caso ilustrado na figura 3.4, o discriminante linear de Fisher
iria determinar, como primeiro vetor da base, exatamente aquele que foi determinado pelo
segundo auto-vetor no caso de PCA, ou seja, o vetor cujo auto-valor é 0.0014 na figura
3.8.

Porém, [Martinez and Kak, 2001] mostraram recentemente que o desempenho de PCA
pode ser superior ao de LDA quando o tamanho do conjunto de treinamento |T'| é pequeno.
Esses resultados foram obtidos a partir de testes para reconhecimento de faces em uma
base de imagens de 126 pessoas, sendo 26 imagens por pessoa, com problemas de oclusao e
variacoes em expressoes faciais. Foram realizadas duas baterias de testes, a primeira com
poucas imagens de treinamento por pessoa (somente 2) e a segunda com varias imagens
de treinamento (13). Na maioria dos experimentos com conjunto de treinamento pequeno,
o desempenho do PCA foi superior ao do LDA. Por outro lado, em todos os testes com
conjunto de treinamento grande, o desempenho do LDA foi superior ao do PCA.

A figura 3.11 ilustra um caso em que o desempenho de PCA é superior ao de LDA.
Trata-se de um exemplo com duas classes, cujos padroes sao representados por ‘X’ para
a classe A e ‘0’ para a classe B. A distribuicao dessas classes estéa ilustrada pelas elipses
pontilhadas. Usando-se os dois exemplos de treinamento por classe mostrados na figura,
o primeiro vetor do espaco PCA obtido esta indicado por ‘PCA’; e a fronteira de decisao
proporcionada por esse método estd indicada por ‘Dpca’. J& o primeiro vetor do espaco
LDA esta indicado por ‘LDA’, e sua respectiva fronteira de decisao, por "Dyp4’. Nota-
se claramente que, caso seja reduzida a dimensionalidade para 1, pela distribuicao das
classes, a fronteira de decisao criada pelo PCA ¢ superior & do LDA3.

A LDA
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Figura 3.11: Efeito de PCA e LDA no espago de caracteristicas com poucas amostras de
treinamento. Adaptada de [Martinez and Kak, 2001].

Além de requerer um conjunto de treinamento grande, outro problema dessa abor-

3Supéde-se que o classificador utilizado é o de vizinho mais préximo.
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dagem ¢é sua incapacidade de obter bons resultados se aplicada a classes com distribuicao
concava e com intersecao com outras classes, como no caso de dados com distribuicao
similar aos da figura 3.12 (em todas as dimensoes). Nesse caso, a transformada vai tentar
minimizar a variacao intra-classe e maximizar a variagao inter-classes, o que pode resultar
em uma representacao dos dados pior do que a original para classificadores como os K-
vizinhos mais préximos. Isso reforca a necessidade da utilizacao de algoritmos de selecao
de caracteristicas.
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Figura 3.12: Exemplo de distribuigdo que pode falhar com um discriminante linear.

Maiores detalhes a respeito de discriminantes lineares podem ser obtidos através das
referéncias [Theodoridis and Koutroumbas, 1999] e [Fisher, 1938].
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3.3 Selecao de Caracteristicas

Métodos automaticos de selecao de caracteristicas sao importantes em muitas situacoes
em que se tem disponivel um conjunto grande de caracteristicas e deseja-se selecionar
um subconjunto adequado. Além de ser uma forma de redugao de dimensionalidade, uma
aplicacao importante é a fusao de dados procedentes de multiplas modalidades de sensores
ou de multiplos modelos de dados. A importancia de redugao de dimensionalidade estd
explicita no capitulo 3.

A selecao automatica de caracteristicas é uma técnica de otimizacao que, dado um
conjunto de N caracteristicas, tenta selecionar um subconjunto de tamanho m (m < N)
que maximiza uma funcao critério.

Formalmente, dado um conjunto ) de N caracteristicas, o algoritmo de selecao de
caracteristicas deve encontrar um subconjunto X C ) tal que |X| = m, em que |X|
denota a cardinalidade de X, e

J(X)= max J(Z), (3.21)

ZCY,|Z|=m

em que J(.) é a fungao critério. Um exemplo simples é definir-se J(X) = 1—FE, sendo E é
a taxa ou probabilidade de erro de um classificador. E desejavel que a funcao critério seja
maior quanto menor for a redundancia entre as caracteristicas e quanto maior a facilidade
de discriminar padroes de classes diferentes.

Dessa forma, o algoritmo de selecao de caracteristicas podera reduzir a dimension-
alidade de forma que ocorra a menor queda possivel no poder de distin¢cao das classes
por um classificador no espaco de caracteristicas. Uma conseqiiéncia da aplicacao de um
bom algoritmo de selecao de atributos é a redugao do niimero necessario de amostras de
treinamento para obter-se bons resultados com um classificador, ou seja, a reducao do
problema da dimensionalidade (vide segao 2.3).

Além da escolha da funcao critério, também é importante determinar a dimensional-
idade apropriada do espaco de caracteristicas reduzido. Uma forma simples de resolver
esse problema é efetuar a selecao de caracteristicas para varios valores de m. Conforme
foi mencionado na secao 2.3, em [Jain et al., 2000], os autores defendem que, em proble-
mas praticos, sendo |T'| o tamanho do conjunto de treinamento, é seguro nao ocorrer o
problema da dimensionalidade se forem usadas menos que |T'|/10 caracteristicas.

Apesar da importancia de selecao de atributos, nao hé regras ou procedimentos defini-
tivos para essa tarefa em cada aplicacao particular [Castleman, 1996], principalmente
quando o numero de caracteristicas disponiveis for grande. Por esse motivo, um grande
conjunto de algoritmos de sele¢ao de atributos tem sido proposto. Em [Jain and Zongker, 1997]
foi proposta uma taxonomia sobre este topico. A seguir serao descritos separadamente
alguns algoritmos de selecao de caracteristicas e algumas fungoes critério.
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3.3.1

Algoritmos de selecao

Ha varios métodos diferentes de selecao de caracteristicas. Baseando-se na taxonomia pro-
posta em [Jain and Zongker, 1997], tais abordagens podem ser agrupadas em categorias
conforme descrito na taxonomia exibida na figura 3.13.

Selecdo de Caracteristicas

Reconhecimento
Estatistico de Padrdes

LN

Redes Neurais
Artificiais

node pruning

Sub-otimos

/

Unica solugdio

AN

Otimos
busca exaustiva

branch-and-bound

Muitas
solugdes

Deterministicos Estocasticos Deterministicos Estocasticos
PTA(LY) SA bean search G4 *
Mex-Min

floating

Figura 3.13: Taxonomia dos métodos de selegdo de caracteristicas. Adaptada da figura 1

contida em [Jain and Zongker, 1997].

A seguir, ha uma breve descricao de cada uma dessas abordagens. Neste trabalho,
foram focalizados os métodos flutuantes (floating). Por isso serd dedicada uma segao
aos métodos deterministicos de solugao unica (se¢ao 3.3.2). E importante mencionar os
métodos citados na figura 3.13 sao utilizados nos casos em que nao é realizada uma esti-
mativa da funcao densidade de probabilidade das classes de padroes. O leitor interessado
em métodos de selecao para espacos com distribuicoes probabilisticas previamente esti-
madas ou conhecidas é referido aos trabalhos [Kittler et al., 2001], que possui uma revisao
de tais métodos.

Redes Neurais

Um método de selecao de caracteristicas bem conhecido que utiliza uma rede neural é
chamado Node Pruning [Mao et al., 1994] ou “corte de nés”. Basicamente, o algoritmo
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funciona através de uma rede neural multi-camadas com retro-alimentacao, utilizando
um algoritmo de aprendizado baseado em retro-propagagao (backpropagation). E definida
uma medida de “saliéncia de nés” e utilizado um algoritmo que elimina os nés menos
salientes. Dessa forma, a complexidade da rede pode ser reduzida apds seu treinamento.
A eliminacao dos nds de entrada significa a eliminacao de caracteristicas do conjunto de
caracteristicas. A saliéncia de um no é definida pela soma do aumento no erro sobre todos
os padroes de treinamento, como um resultado da remogao daquele né (vide equagao 3.25).

Inicialmente, a rede neural é treinada, sendo posteriormente realizada a eliminacao de
nos seguida de um re-treinamento da rede, repetindo-se o processo até que seja alcancada
a dimensao desejada. A vantagem do método node-pruning é que ele simultaneamente
determina o melhor subconjunto de caracteristicas e o classificador 6timo.

Métodos 6timos

Em termos da qualidade do conjunto de caracteristicas obtido, o inico método realmente
6timo é o da busca exaustiva. Nesse método, todos os (I) subconjuntos possiveis de
tamanho m sao avaliados. Essa abordagem ¢é muito cara computacionalmente, mesmo

para conjuntos nao muito grandes, pois sua complexidade é exponencial.

Algumas fungoes critério possuem uma propriedade chamada monotonicidade. Uma
fungdo é monotonica se J(X|JZ) > J(X), para todo X, Z C ). Ou seja, o valor
da fungao critério é sempre maior para conjuntos de caracteristicas maiores. Para este
caso, ha o algoritmo de busca em &arvores chamado branch-and-bound, proposto em
[Narendra and Fukunaga, 1977]. Esse algoritmo pode retornar a solugao ideal sem veri-
ficar todas as possibilidades, mas sabemos que, devido ao problema da dimensionalidade
(vide segao 2.3), para situagdes em que o conjunto de treinamento nao é grande o su-
ficiente, normalmente a funcao critério nao é monotonica. Por esse fato, o algoritmo
branch-and-bound nao pode ser aplicado em quaisquer situagoes.

Outra desvantagem desse método é que, no pior caso, todas as configuragoes sao
consultadas, o que faz com que o algoritmo tenha complexidade exponencial no pior caso,
tornando impraticavel para conjuntos de caracteristicas grandes. Por essas razoes existem
os métodos sub-6timos, os quais nao garantem que o conjunto de caracteristicas obtido
seja o melhor possivel, mas sao eficientes em termos de tempo de execucao, pois eles
nao consultam todas as possibilidades para determinar a(s) solugao(oes). A seguir serdo
comentados alguns dos métodos sub-6timos.

Métodos estocasticos com multiplas solugoes

Os métodos estocasticos com multiplas solugoes sao aqueles que, apds serem executados,
fornecem varios conjuntos de caracteristicas que obtiveram bons resultados quando avali-
ados pela funcao critério. Além disso, uma caracteristica importante desses métodos é
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que, a cada vez que eles sao executados, eles podem fornecer um conjunto de solugoes
diferente do anterior.

Essa classe de métodos engloba o uso de algoritmos genéticos para selecao de carac-
teristicas [Siedleki and Sklansky, 1989]. Nessa abordagem, o conjunto de caracteristicas
é representado como uma cadeia bindria de caracteres de tamanho N em que 0 ou 1
na posicao ¢ indica a auséncia ou presenca da caracteristica i. Essa cadeia é chamada
“cromossomo”.

Inicialmente, uma populacao aleatéria de cromossomos é criada. Cada cromossomo é
avaliado, através da funcao critério, para determinar sua aptidao (fitness), a qual informa
se 0 cromossomo ira “sobreviver” a préoxima geracao ou “morrer”. A partir de mutagoes
ou cruzamentos dos cromossomos atuais, sao criados novos cromossomos.

Apoés varias iteracoes, a aptidao geral da populacao serd melhorada e sempre havera
varias solugoes. Porém, conforme mencionado anteriormente, como os resultados sao
obtidos a partir de processos aleatérios (portanto nao-deterministicos), normalmente sao
obtidos sub-conjuntos diferentes quando o algoritmo ¢é aplicado ao mesmo conjunto em
outro momento. Em [Bruno et al., 1998], essa técnica foi aplicada para efetuar a classi-
ficacao de formas biolégicas.

Métodos deterministicos de miiltiplas solugoes

Ao contrario dos métodos estocasticos de miltiplas solucoes, os métodos deterministicos
de multiplas solugoes apresentam sempre os mesmos conjuntos de caracteristicas.

Dentre esses métodos, alguns tratam o sub-espago de caracteristicas como um grafo,
chamado “reticulado de selecao de caracteristicas”, em que cada né representa um sub-
conjunto e uma aresta representa a relacao de sub-conjunto. Para selecionar os mel-
hores conjuntos, aplica-se um algoritmo padrao de busca em grafos. Como exemplos
de métodos dessa categoria, encontram-se o “best-first search” e uma versao restrita
chamada “beam search”, os quais foram utilizados em [Siedleki and Sklansky, 1989] para
selecao de caracteristicas.

3.3.2 Métodos Deterministicos com Solugao Unica

Ha varios métodos de selecao de caracteristicas deterministicos de solucao tnica. A seguir,
serao descritos alguns desses métodos que sao baseados em técnicas de busca.
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Preliminares

A maioria dos métodos deterministicos de solucao tinica sao baseados em buscas. Dentre
eles, a maioria possui duas abordagens: para frente (botton-up) e para tras (top-down).
Na abordagem para frente, inicia-se com um conjunto de avaliacao (temporério) vazio e,
conforme o algoritmo é executado, sao inseridas caracteristicas nesse conjunto, até que
esse fique com tamanho m. Ja na abordagem para trds, inicia-se com um conjunto de
avaliacao contendo todas as caracteristicas disponiveis e, nas iteragoes do algoritmo, sao
excluidas caracteristicas até que esse conjunto fique com o tamanho m. Em geral, podem-
se dizer que os métodos para frente sao mais rapidos que seus equivalentes para tras, pois
o custo de medicao da funcao critério em conjuntos de caracteristicas grandes é maior que
o custo em conjuntos pequenos [Jain and Zongker, 1997]. Porém, quando o valor de m é
préximo de N, deve-se dar preferéncia a utilizacao dos métodos para trds.

Abaixo apresentamos as defini¢oes utilizadas nos trabalhos de [Pudil et al., 1994] e
[Somol et al., 1999] na descrigao dos métodos de busca seqiienciais.

Seja X = {x; : 1 < i < k,z; € Y} um subconjunto de k caracteristicas do conjunto
Y =A{y;: 1 <i< N} das N caracteristicas disponiveis, o valor J(y;) da fungao critério
de selegao de caracteristicas, quando somente a i-ésima caracteristica y;, ¢ = 1,2,--- | N
for utilizada, é chamado de significancia individual Sy(y;) da caracteristica.

A significancia Si_1(z;) da caracteristica z;, j = 1,2,--- ,k no conjunto X}, é
definida por
Sk_1<$j) = J(Xk) — J(Xk - l’j) (322)

A significancia Si1;(f;) da caracteristica f; do conjunto Y — X}, tal que Y — &), =
{fivi=k+1LE+2--- N, fi €V, fi #x,Vr, € Xy}, em relagao ao conjunto A, é
definida por

Ser1(fi) = J (X + f;) — J(X). (3.23)

Nota: para k = 0, o termo significancia de uma caracteristica no conjunto coincide
com o termo significancia individual.

Dizemos que a caracteristica z; do conjunto A&}, é:
1. a caracteristica mais significante (melhor) do conjunto X}, se

Sk,1($j) = max Skfl(ibi) = J(Xk — iL'j) = min J(Xk — :L‘Z'), (324)

1<i<k 1<i<k

2. a caracteristica menos significante (pior) do conjunto X}, se

Si—1(z;) = 11313% Si—1(z) = J(Xy — xj) = max J(X), — x;). (3.25)

1<i<k
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Dizemos que a caracteristica f; do conjunto Y — &, é:

1. a caracteristica mais significante (melhor) em relacao ao conjunto X}, se

Skri(fj) = maXN5k+1(fz') = J(X + fj) = pax J (X + fi), (3.26)

k+1<i<

2. a caracteristica menos significante (pior) em relacao ao conjunto X} se

Srr(fi) = min  Spi(fi) = J( X — f;) = min  J(X, + 3y). (3.27)

k+1<i<N k+1<i<N

Seja 7, genericamente uma tupla de o caracteristicas, o valor da funcao critério J(7,),
quando somente as caracteristicas t;,7 = 1,2, --- ,0,t; € 7, forem utilizadas, serd chamado
significancia individual Sy(7,) da o-tupla de caracteristicas.

A significancia S;_,(7,) da o-tupla de caracteristicas 7, = {t; : 1 < i < o,t; €
X} no conjunto X, é definida por

Sk—o(To) = J(X) — J (X — To). (3.28)

A significancia S;,,(U,) da o-tupla de caracteristicas U, = {u; : 1 < i < o,
u; € Y — X} no conjunto Y — X, em relagdo ao conjunto X}, é definida por

Sk+o(uo) = J(Xk Uuo) - J<Xk> (329>

Denotamos por 7 a i-ésima tupla contida no conjunto de todas as © = (¥) o-tuplas

possiveis de Xy, 1 < i < O. Pode-se dizer que a o-tupla de caracteristicas 7, do conjunto
Xk é:

1. a o-tupla de caracteristicas mais significante (melhor) do conjunto X}, se

Sko(T)") = max Sy (7)) = J(X, —T") = 1@% J(X, —TH); (3.30)

1<i<O

2. a o-tupla de caracteristicas menos significante (pior) do conjunto X} se

Sk_o(/];n) = min Sk_o(/];i) = J(Xk — 7;”) = max J(Xk — ,];Z> (331)

1<i<© 1<i<©

Dizemos que a o-tupla de caracteristicas U, do conjunto Y — A, é:

1. a o-tupla de caracteristicas mais significante (melhor) em relagao ao con-
junto X se

Siro(Uls) = max SeroUh) = J(X | JUy) = max J(x. | JUl), (3.32)

1<i< W

em que ¥ = (¥7%) ¢ 0 ntimero de todas as o-tuplas possiveis de Y — Xj;
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2. a o-tupla de caracteristicas menos significante (pior) em relagao ao con-
junto X} se

SerolUly) = min, SeroUh) = J(Xe | Ju) = min J(x | ). (3.33)

1<4< W

Nota: para o = 1, todos os termos relacionados com o significado de o-tuplas de carac-
teristicas coincidem com os termos relacionados com a significancia individual de uma
caracteristica.

A seguir apresentamos a descricao dos principais métodos de selecao de caracteristicas
deterministicos de solucao tnica.

Melhores Caracteristicas Individuais

O método de selecao de caracteristicas pelas melhores caracteriticas individuais con-
siste na avaliacao de todas as caracteristicas tomadas individualmente e selecao das m
melhores. O algoritmo abaixo detalha esse método. Note que, para fim de facilitar a
exposi¢ao, o parametro k dos conjuntos X foi omitido nesse e nos préximos algoritmos,
pois o valor de k varia conforme a execucao dos algoritmos e os algoritmos podem ser
chamados com conjuntos de diferentes tamanhos.

BF (Y, m)
X — 0
ENQUANTO |X| < m FAGA
X — X U{ max So(vi), Vy; ¢ X'}
1<i<N

RETORNE X

Como as caracteristicas sao avaliadas individualmente, esse método nao é classificado
nem como para frente, nem como para trds. Trata-se de um método bastante intuitivo
e computacionalmente simples, mas que nao garante que o melhor subconjunto seja de-
terminado, pois algumas caracteristicas podem ser boas tomadas individualmente, mas
podem formar um conjunto ruim quando associadas entre si. Outros detalhes sobre esse
método encontram-se em [Jain and Zongker, 1997, Theodoridis and Koutroumbas, 1999]

Busca Seqiiencial para Frente (SFS)

O método de busca seqiiencial para frente, como o préprio nome diz, é um método
botton-up. Dado um conjunto de caracteristicas ja selecionadas (inicialmente nulo), a cada
iteragao é seleciona a caracteristica que, unida ao conjunto determinado pela iteracao an-
terior, produz o melhor resultado da funcao critério. Essa caracteristica é adicionada ao
conjunto de caracteristicas anterior e uma nova iteragao ¢é realizada. Sao realizadas m
iteracoes. O algoritmo a seguir detalha esse processo, devem-se assumir que inicialmente
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X — 0.

SFS(Y, X, m)
ENQUANTO |X| < m FAGA
X — X U{ max Sen(fy),Vf; ¢ X}
<JEN

RETORNE X

Observa-se que a instrugao X « ) nao foi incluida no algoritmo da fun¢ao SFS(-),
pois essa funcao serd utilizada posteriormente para conjuntos nao vazios. Isso repetir-se-a
na fungao SBS(-) a seguir.

A desvantagem desse método é que, uma vez que uma caracteristica tenha sido sele-
cionada, ela nao pode ser descartada do subconjunto 6timo, o que pode proporcionar o
chamado efeito nesting. O efeito nesting ocorre quando o subconjunto étimo nao contém
elementos do conjunto ja selecionado, o que impossibilita que seja obtido o conjunto de
caracteristicas étimo.

A principal vantagem da busca seqiiencial para frente é o custo computacional quando
se deseja obter conjuntos pequenos em relacao ao total de caracteriscias. Outros de-
talhes a respeito desses métodos podem ser encontrados em [Jain and Zongker, 1997,
Theodoridis and Koutroumbas, 1999].

Busca Seqiiencial para Tras (SBS)

O algoritmo de busca seqiiencial para tras é uma versao top-down do algoritmo ante-
rior. A diferenca entre SBS e SF'S é que o SBS é iniciado com o conjunto de caracteristicas
completo (contendo todas as N caracteristicas) e vai eliminando as menos importantes,
ou seja, as que menos alteram a funcao critério quando sao eliminadas. O algoritmo a
seguir detalha esse processo, devem-se assumir que inicialmente X' «— ).

SBS(X,m)
ENQUANTO |X| > m FAGA
X — X — { mjn Sk_l(a:j),ij §é Xk}
1<j<k

RETORNE X

Assim como o método de busca seqiiencial para frente, a desvantagem desse método
é que, uma vez eliminada uma caracteristica, ela nao retornara ao subconjunto 6timo
novamente. Como conseqiiéncia, também pode ocorrer o efeito nesting caso o melhor
subconjunto contenha alguma das caracteristicas que foram eliminadas.

A principal vantagem desse método é o custo computacional, quando se deseja obter
conjuntos grandes em relacao ao total de caracteristicas. Outros detalhes sobre esse
método encontram-se em [Jain and Zongker, 1997, Theodoridis and Koutroumbas, 1999].
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Mais 1 - Menos r (PTA) [Somol et al., 1999, Theodoridis and Koutroumbas, 1999

O método mais [ - menos r, cujo nome original é “Plus | - Take Away r” (PTA),
foi criado visando a evitar o efeito nesting. Basicamente, em cada iteragao, primeiro o
algoritmo adiciona [ elementos ao conjunto de caracteristicas usando o método de selecao
para frente (SFS) e, posteriormente, elimina r caracteristicas usando a busca seqiiencial
para tras (SBS). Os valores de [ e r devem ser determinados pelo usudrio. Na versao
botton-up, | deve ser maior que r. Ja na versao top-down, | < r. Segue o algoritmo que
detalha esse processo:

PTA(Y,m,l,r)
SE [ > r ENTAO
X — 10
ENQUANTO |X| < m FAGA
X «— SFS(Y, X, |X| +1)
X — SBS(X,|X| —71)

SENAO
SE [ < r ENTAO
X )
ENQUANTO |X| > m FAGA
X — SBS(X,|X|—r)
X — SFS(V, X, |X|+1)

SENAO
RETORNE ERRO!

RETORNE X

Conforme mencionado, esse método de busca evita o problema de nesting, mas com ele
surge um novo problema: a determinagao dos valores de [ e r. Se forem tomados valores
muito pequenos, é possivel que o problema nesting nao seja evitado. Por outro lado, se
os valores de [ e r forem muito grandes, o algoritmo torna-se muito lento.

Algoritmos de Busca Seqiiencial Generalizada (GSFS e GSBS) [Somol et al., 1999,
Theodoridis and Koutroumbas, 1999|

Os algoritmos de busca seqiiencial generalizada inserem (no caso do GSFS) ou re-
movem (no caso do GSBS) tuplas (subconjuntos) de caracteristicas ao invés de o fazerem
com apenas uma caracteristica por iteracao. Para possibilitar o funcionamento dos algo-
ritmos generalizados, devem-se utilizar fungoes que determinam a significancia de tuplas.

Os dois algoritmos de busca generalizada mais conhecidos sao os seguintes:
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1. GSFS: essa é a versao generalizada do algoritmo SF'S. Devem-se assumir que ini-
cialmente X «— ()
GSFS(Y,X,m,o0)
ENQUANTO [X| < m FAGA
A — X U{max Spio(Uy)

RETORNE X

2. GSBS: essa ¢é a versao generalizada do algoritmo SBS. Devem-se assumir que ini-
cialmente X «— Y

GSBS(X,m,0)
ENQUANTO |X| > m FAGA
X — X —{min §_,(7))
1<i<O

RETORNE X

Além desses algoritmos, ha também uma versao generalizada do algoritmo PTA, em
que, para cada passo, ao invés de serem inseridas ou excluidas caracteristicas individuais,
sao avaliadas tuplas de tamanho definido pelo usudrio (para frente e para tras). Esse algo-
ritmo proporciona resultados muito proximos do resultado 6timo, mas seu custo computa-
cional pode torna-lo proibitivo em conjuntos de caracteristicas grandes [Pudil et al., 1994].

Como esses algoritmos inserem ou removem tuplas de caracteristicas ao invés de car-
acteristicas individuais, a probabilidade de ocorrer o efeito nesting é reduzida. Porém,
o problema da escolha do tamanho dessas tuplas (0) é fundamental para a obtengao do
equilibrio entre tempo de execucao e qualidade dos resultados. Quando o tamanho das
tuplas for muito grande, o algoritmo torna-se muito lento. Por outro lado, quando esse
valor for pequeno, os resultados se aproximam das versoes nao generalizadas desses algo-
ritmos.

Métodos de Busca Seqiiencial Flutuante (SFSM)

Os métodos de busca seqiiencial flutuante para frente e para tras, propostos em
[Pudil et al., 1994] podem ser vistos como generaliza¢oes do método mais [ - menos r, em
que os valores de [ e r sao determinados e atualizados dinamicamente. Como os préprios
nomes dizem, o método de busca para frente (SFFS) é a versao botton-up, enquanto o de
busca para tras (SFBS), top-down.

O fluxograma da figura 3.14 resume o funcionamento da versao para frente desse
algoritmo. A seguir, apresentamos o algoritmo em sua forma completa. Para tornar
mais clara a exposicao, é suposto que k caracteristicas ja foram selecionadas do conjunto
completo de caracteristicas V = {y;|j = 1,2,---, N} para formar o conjunto X} com a
correspondente funcao critério J(X}). Porém, esse algoritmo deve iniciar-se com k = 0
e X = (). Adicionalmente, os valores de J(X;) de todos os subconjuntos precedentes de
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Faca | Elimine a caracteristica
k=k-1 que foi excluida condicionalmente

o Esse é0
- Exclua condicionalmente

Faca Aplique Faca Na&o o _ melhor
um passo  |_p| uma caracteristica aplicando subconjunto
k=0 do algoritmo k=k+1 um passo do algoritmo SBS de tamanho

SFS k=17
Sim
PARE
Devolva a caracteristica
que foi excluida condicionalmente
Figura 3.14: Fluxograma  simplificado do algoritmo SFFS. Adaptada de
g P g p

[Jain and Zongker, 1997].

tamanho 7 =1,2,--- ,k — 1, sao conhecidos e foram armazenados.
SFES(Y, X, m)

Xk+1 — SFS()}, Xk, k + 1)
SE k= m + 0 ENTAO
RETORNE X,

SE J(Xy) > J( Xy — ),V =1,2,---  k ENTAO
k—k+1
VA AO PASSO 1

SE Jz,, 1 <r <k:J( X1 —x,) > J(X) ENTAO
X, — X1 —
Note que, neste ponto, J(X)) > J(X)

SE k = 2 ENTAO
J(X) — J (X))
RETORNE AO PASSO 1

X, | — SBS(X/,k—1)

SE J(X,_;) < J(Xk_1) ENTAO
() — J(Xp)
VA AO PASSO 1

SE J(X,_;) > J(Xk_1) ENTAO
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kE—K-1

SE k = 2 ENTAO
J() — J(X)
VA AO PASSO 1

SENAO
REPITA O PASSO 3

Pode-se notar que a condigao de parada é que |X)| = m + 0, em que § é um valor de
tolerancia que € utilizado para que o algoritmo nao pare na primeira vez em que o conjunto
A, tenha tamanho m, pois o problema de nesting s6 pode ser evitado se forem realizados
célculos com X, 1. Normalmente utiliza-se um valor pequeno para 0 (por exemplo, 6 < 3).

A versao top-down desse algoritmo (SFBS) é bastante anédloga a esse, diferenciando-se
somente na ordem em que os algoritmos SFS e SBS sao executados e em alguns critérios
de avaliacao dos conjuntos. Obviamente, no SFBS, inicia-se com k = N.

Esses métodos proporcionam solugoes muito proximas da solucao étima com um pe-
queno custo computacional. Segundo Jain et al. [Jain and Zongker, 1997, Jain et al., 2000],
esses sao os métodos que melhor combinam tempo de execugcao com qualidade dos resul-
tados.

Métodos Adaptativos de Busca seqiiencial flutuante [Somol et al., 1999] (ASFSM)

Os métodos adaptativos de busca seqiiencial flutuante para frente e para tras (ASFFS e
ASFBS) foram construidos como uma evolugao dos métodos de busca seqiiencial flutuante
(SFSM) de forma a tornar o algoritmo generalizado, adicionando-se ou removendo-se
tuplas de caracteristicas, ao invés de caracteristicas individuais.

Tomando-se o algoritmo SFFS como exemplo, podem-se notar que somente os passos
para trds sao condicionais e somente esses permitem que o conjunto de caracteristicas
de um determinado tamanho seja melhorado. Por outro lado, os passos para frente nao
podem ser condicionais, pois se eles fossem, o algoritmo poderia teoricamente cair em um
ciclo infinito (repetindo a adi¢ao condicional e remocao condicional de caracteristicas).
Por nao serem condicionais, os passos para frente podem encontrar um subconjunto que
¢é pior que o melhor de uma certa dimensao encontrado em iteragoes anteriores.

Para eliminar esse problema, se o passo para frente encontrar um subconjunto que é
pior que o melhor de todos encontrado em um passo anterior, deve-se descartar o subcon-
junto atual e considerar o melhor subconjunto como o conjunto atual. Essa troca wviolenta
entre o conjunto atual e o melhor conjunto encontrado nao proporciona um ciclo infinito,
pois esse caso s ocorre quando o melhor conjunto de caracteristicas foi encontrado em
um passo para trds.

Os métodos ASFSM (adaptativos seqiienciais flutuantes) nao sdo simples general-
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izagoes dos métodos SFSM, pois, além de inserirem ou excluirem tuplas de caracteristicas
em seus passos, o tamanho dessas tuplas também é determinado dinamicamente. Sao
realizados testes com tuplas de varios tamanhos para determinar-se a solucao, mas, para
limitar o tempo de execugao do algoritmo, o usuario deve definir o tamanho méaximo ab-
soluto das tuplas, r,,.,. Para tornar o algoritmo mais eficiente, hd um mecanismo que faz
com que o tamanho das tuplas seja inversamente proporcional a distancia entre o tamanho
do conjunto sendo avaliado no passo atual (conjunto atual) e o tamanho final m. Assim,
quando os conjuntos sendo avaliados sao muito menores ou muito maiores que m, o ASFM
¢ mais rapido, pois sao inseridas ou excluidas tuplas menores de caracteristicas. Com isso,
o algoritmo chega mais rdpido a um conjunto atual de tamanho préximo de m e vai au-
mentando a precisao da busca. Um outro parametro que deve ser definido pelo usuario é b,
o qual é usado para determinar a relagao entre o tamanho do conjunto atual e o tamanho
maximo das tuplas. Assim, os parametros b, 7., € m sao utilizados para determinar o
tamanho maximo das tuplas para a busca no conjunto atual, sendo r o tamanho atual
da tupla. O algoritmo a seguir descreve como r é calculado durante a execu¢ao do ASFSM:

SE |k — m| < b ENTAO
r — 71’fn(l,I
SENAO
SE |k — m| < b+ rye; ENTAO
T Tmaz +0— |k —m)|
SENAO
re1

A determinacao dos valores de b e 7,4, na0 é automatica. Porém esses parametros nao
sao tao criticos em relagao a execugao do método e de seus resultados quando comparados
com os parametros o (tamanho das tuplas, no caso dos algoritmos generalizados tradi-
cionais), [ e r (no caso do método PTA). Uma caracteristica importante desse método é
que, se Tmae = 1, ele é executado exatamente da mesma maneira que os métodos SFSM,
o que faz com que a desigualdade a seguir seja sempre valida:

J(X2FM) = (), (3.34)

em que X29FM ¢ XSFSM 30 respectivamente, o subconjunto obtido com o método ASFM

e o subconjunto obtido com o método SFSM. Por outro lado, o limite inferior do tempo
de execugao do ASFM ¢ igual ao tempo de execuc¢ao do método SFSM. Quando o valor
de b e 74, s80 grandes e quando N é grande e m possui um valor préximo de N/2, o
tempo de execucao do ASFSM pode ser muito grande se comparado com SFSM . Caso
contrario, o tempo de execugao é menor. Maiores detalhes sobre esse método podem ser
encontrados em [Somol et al., 1999].

Na segao 5.2.1 e no artigo [Campos et al., 2000c], mostramos os testes e resultados
obtidos da comparagao desses dois métodos para um problema de selecao de caracteristicas
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com dados reais.

Recentemente, o grupo de pesquisa de Pudil (Academy of Sciences of the Czech Re-
public), criador dos métodos SFSM e ASFSM, propos novos algoritmos de busca para
selecao de caracteristicas [Kittler et al., 2001]. Dentre eles, os principais métodos sao os
seguintes:

e Busca oscilatéria [Somol and Pudil, 2000]: Esse método faz a busca sem que seja
necessario definir um sentido (para frente ou para trds). A inicializagdo é feita
com um conjunto de caracteristicas de tamanho m, que é o tamanho do conjunto
desejado. Sao executadas insercoes e remocoes de caracteristicas para maximizar a
funcao critério. Para isso, sao utilizados outros métodos de busca, como os métodos
seqiienciais, os flutuantes ou o método exaustivo. A escolha desses métodos depende
da relacao entre qualidade dos resultados e tempo de execugao desejados. A busca
pode ser restringida por um limite de tempo, caso o método seja aplicado a sistemas
de tempo real. Os autores mostraram que, na maioria dos casos, os métodos de busca
oscilatéria proporcionaram resultados melhores que os outros métodos sub-6timos
existentes [Kittler et al., 2001].

e Fast Branch and Bound [Somol et al., 2000, Somol et al., 2001]: O algoritmo
rapido de branch and bound baseia-se em um mecanismo de predi¢ao o qual per-
mite que os mesmos resultados que o branch and bound sejam obtidos com um
nimero menor de computagoes da funcao critério em nods internos da arvore. In-
formagoes sobre a contribuicao individual das caracteristicas sao computadas du-
rante a execucao do algoritmo. A predicao opera individualmente dependente de
caracteristicas particulares e do contexto da busca na arvore. Os experimentos dos
autores [Kittler et al., 2001] mostraram que o tempo de execugao desse algoritmo é
menor que o de todas as outras versoes do método Branch and Bound existentes.

Como esses métodos sao muito recentes, eles nao foram incorporados no conjunto de ex-
perimentos de selecao de caracteristicas realizados no decorrer deste trabalho de mestrado.

3.3.3 Funcoes critério

Conforme mencionado anteriormente, uma das partes mais importantes na reducao da
dimencionalidade é a escolha de uma funcao critério. Em selecao de caracteristicas, o
objetivo das funcoes critério é minimizar o erro de classificagao. Dessa forma, dado um
conjunto de caracteristicas X', um exemplo de funcdo critério é: J(X) = 1 — E(X),
sendo E a probabilidade de erro de um classificador usando X como conjunto de carac-
teristicas. Essa probabilidade de erro pode ser determinada através da taxa de acerto de
um classificador ou da distancia entre as classes de padroes de treinamento no espaco de
caracteristicas. A seguir, serao descritas suscintamente algumas funcoes critério conheci-

das.



58 Reducao de dimensionalidade

Desempenho de um Classificador

Um critério amplamente utilizado é o de erro de classificacao com a utilizacao de um
subconjunto de caracteristicas. Basicamente, quando nao se dispoe de informacoes a
respeito da distribuicao dos dados, utilizam-se os padroes de treinamento e de teste no
espaco determinado pelo conjunto de caracteristicas para avaliar um classificador. A
taxa de acerto é utilizada como funcao critério, de forma que, quanto maior a taxa de
reconhecimento, melhor é o conjunto de caracteristicas.

Segundo [Kohn, 1998], deve-se tomar o cuidado de ndo empregar o conjunto de treina-
mento e de testes utilizado no processo de sele¢ao de caracteristicas (ou projeto do clas-
sificador) para estimar a probabilidade de erro do classificador apés a selegdo de car-
acteristicas. Caso isso seja feito, o classificador estard ajustado especificamente para o
conjunto padroes utilizado em seu projeto, e a estimativa da probabilidade de erro sera
muito otimista.

Outro ponto do qual se deve tomar cuidado é evitar o problema da dimensionalidade.
Assim, é necessario que seja utilizado um conjunto de treinamento grande o suficiente
para que a qualidade da estimativa da taxa de erro seja boa.

Basicamente, essa abordagem possui dois problemas. O primeiro é que o erro de
classificacao, por si s6, nao pode ser confiavelmente estimado quando a razao entre o
tamanho do conjunto de exemplos e o do conjunto de caracteristicas for pequena (vide
segdo 2.3). O segundo e principal problema dessa abordagem é que a escolha de um
classificador é um problema por si sd, e o subconjunto selecionado ao final claramente
depende do classificador [Jain et al., 2000].

Nas segoes 5.2.1 (publicada em [Campos et al., 2000c]) e 5.3.1 (com parte dos resulta-
dos publicados em [Campos and Cesar-Jr, 2001]), estao descritos experimentos de sele¢ao
de caracteristicas utilizando fungoes critério baseadas em desempenho de classificadores.

Distancias entre Classes

Visando a otimizar o conjunto de caracteristicas para minimizar a probabilidade de erro
independentemente de classificadores especificos, deve-se maximizar a distancia entre
padroes de classes diferentes no espaco de caracteristicas.

Quando se dispoe de um conjunto de amostras treinamento para cada classe, pode-se
supor que tal conjunto possui uma boa representacao das mesmas e estimar a distancia
entre as classes. Considerando um espago métrico €2, uma distancia ou métrica é uma
funcao d : Q x Q — IR™ que deve obedecer as seguintes condicoes [Lima, 1970]:

1. (a) Ywe Q:d(w,w) = 0;
(b) Vw;,w; € Q: d(wi,w;) =0 = w; = w;
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2. Vwi,wj eN: d(wi,wj) = d(wj,wi);

3. Vwi,wj,wp € Q: d(w;,w;) < d(w;,w;) + d(wj, w);

Ha varias formas de medir-se a distancia entre conjuntos de classes diferentes no espago
de caracteristicas. Dentre elas, pode-se citar [Theodoridis and Koutroumbas, 1999, Kohn, 1998]:

e Distancia entre os centrdides das classes: Para calcular essa medida, basta
determinar os centroides das classes e medir a distancia entre eles.

¢ Distancia entre vizinhos mais préximos, mais distantes e média: No céalculo
dessas distancias, devemos considerar, respectivamente, o minimo, o maximo ou a
média das distancias entre os padroes de treinamento de duas classes diferentes;

e Distancias baseadas em matrizes de espalhamento: Essas distancias utilizam
medidas de separabilidade baseadas em andlise de discriminantes. Na secao 3.2.3
(equagoes 3.19 e 3.20), hd uma breve descri¢cao de matrizes de espalhamento.

e Distancia de Mahalanobis: A distancia de Mahalanobis (equagao 2.17) pode ser
utilizada para medir a distancia entre classes de padroes. Isso pode ser feito através
da soma ou da média da distancia entre todos os padroes de duas classes diferentes.

e Distancia de Bhattacharyya e divergéncia. Essas sao distancias baseadas nas
funcoes densidade de probabilidade das classes, de forma que a distancia espacial
entre os conjuntos nao é considerada, mas sim a diferencga entre a forma deles.

e Distancias nebulosas. As distancias nebulosas sao medidas que utilizam in-
formacgoes obtidas a partir da fuzzyficacdo dos conjuntos, como os suportes dos
conjuntos e os coeficientes de pertinéncia dos padroes. Em [Bloch, 1999], h4 uma
revisao bastante completa de distancias nebulosas aplicadas a processamento de im-
agens. Em [Campos et al., 2001], foi utilizada uma distancia nebulosa como fun¢ao
critério de um algoritmo de selecao de caracteristicas. Os resultados obtidos com
essa abordagem estao descritos na segao 3.4.

E importante lembrar que uma distancia (ou métrica) é definida somente para entre
dois elementos, ou seja, nao se pode medir a distancia entre trés ou mais classes. Porém,
na maioria dos problemas de reconhecimento de padroes reais, tém-se mais de duas classes.
Por isso, ao efetuar selecao de caracteristicas com base em alguma distancia, é necessario
definir uma funcao critério que possa avaliar a separabilidade entre todas as classes de uma
maneira global. Para a maioria das distancias citadas acima, isso pode ser feito através
de operagoes simples como a soma, a média ou o infimo dos resultados obtidos para todos
os pares de conjuntos (classes) existentes. Na se¢ao 5.3 estd descrita uma fungao critério
para varias classes inspirada na distancia descrita na secao 3.4. Maiores detalhes e in-
formagoes sobre outras medidas de distancia (ou métricas) podem ser encontrados em
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[Kohn, 1998, Theodoridis and Koutroumbas, 1999, Duda and Hart, 1973, Bloch, 1999].

3.4 Método Proposto para Selecao de Caracteristicas

Nesta se¢ao, apresentamos uma das principais contribuicoes desta dissertacao de mestrado.
Trata-se de um trabalho que foi desenvolvido em cooperacao com a pesquisadora Is-
abelle Bloch (Ecole Nationale Supérieure des Télécommunications - Paris) e publicado em
[Campos et al., 2001]. Inicialmente serd descrito o problema e introduzidos os conjuntos
nebulosos, pois nossa abordagem se baseia em uma distancia nebulosa. Posteriormente,
nosso método de selecao, suas propriedades e os experimentos realizados com esse serao
descritos.

3.4.1 Descricao do Problema

As medidas de distancia entre agrupamentos ou classes geralmente utilizadas como funcao
critério para selecao de caracteristica sao mais adequadas a conjuntos convexos, tendendo
a privilegiar conjuntos linearmente separdveis (por exemplo, a distancia de Mahalanobis).
O problema é que, com esses critérios de distancia, nao é possivel detectar bons agru-
pamentos concavos ou com médias proximas, como o exemplo da figura 3.12, em que a
distribuicao dos padroes de uma classe se encontra no interior da de outra classe, embora
as distribuigoes das classes nao se interceptem. Nesse caso, mesmo que os dois agrupamen-
tos estejam bem definidos, possibilitando a obtencao de boas taxas de reconhecimento com
um classificador de K vizinhos mais préximos, dificilmente uma funcao critério comum
baseada em distancia identificaria o potencial desses agrupamentos.

Visando a evitar esse problema, criamos uma funcao critério baseada em uma medida
de distancia que, juntamente com o algoritmo de selecao de caracteristicas, maximiza a
distancia entre padroes que pertencem a classes diferentes e minimiza a distancia entre
elementos que pertencem a mesma classe. Isso é feito independentemente da forma da
distribuicao dos padroes no espaco de caracteristicas.

Apods um estudo de diversas métricas entre conjuntos nebulosos, com base no ar-
tigo [Bloch, 1999], constatamos que uma medida que possui as propriedades desejadas
é a distancia’ nebulosa baseada em tolerancia, proposta em [Lowen and Peeters, 1998].
Nessa medida, a distancia é determinada através de uma vizinhanga em torno de cada
padrao de treinamento.

4Conforme sera explicado posteriormente, na realidade essa medida ndo é uma distancia, é uma semi-
pseudo-métrica.
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3.4.2 Conjuntos Nebulosos

A légica nebulosa foi criada com inspiracao no comportamento humano, que se baseia
na interpretacao do mundo sem precisao e na descrigao desse por atributos lingiiisticos.
Dessa forma, a relacao de pertinéncia entre elementos e um conjunto nebuloso nao é
binéria (pertence/nao-pertence), mas assume um valor real.

Formalmente, seja F' um espaco Cartesiano representando um espago de caracteristicas
ou o espago de imagens (usualmente 7ZZYN ou RY); seja X1, X9, X3, - - - , X, varidveis espaci-
ais, ou padroes no espacgo F'; um objeto crisp (nao nebuloso) é, usualmente, um subcon-
junto de F'. Um objeto nebuloso é definido bi-univocamente pela funcao de pertinéncia de
um objeto crisp, denotada por v. Uma fungao de pertinéncia que caracteriza um objeto
nebuloso ¢é portanto uma fungao v : F' — [0, 1]. Para cada x em F, v,,(x) é um valor em
[0, 1] que representa o grau de pertinéncia de x ao conjunto nebuloso w;. Denotamos por
C' o conjunto de todos os conjuntos nebulosos definidos em F' [Bloch, 1999].

As fungoes de pertinéncia podem ser criadas com base na relacao entre cada elemento
e o(s) suporte(s) dos conjuntos. Um suporte p;’ da classe w; é um ponto em F tal
que v, (p;”) = 1. Assim, os suportes de uma classe sio os pontos mais tipicos dessa.
Um suporte pode ser determinado, por exemplo, pelo ponto médio da distribuicao dos
padroes de uma classe (caso haja somente um suporte por classe). Os suportes definem
as regioes de uma classes que possuem maior tipicalidade, ou seja, regioes que sao mais
representativas dessa classe. Por isso, geralmente as fungoes de pertinéncia retornam
valores maiores quanto maior a proximidade entre os padroes e os suportes de uma classe.

Maiores detalhes a respeito de conjuntos nebulosos, classificacao com logica fuzzy
(nebulosa) e aplicagdes podem ser encontrados no livro [Dubois et al., 1997] e na tese
[Bonventi-Jr. and Costa, 2000]. No presente trabalho, o uso de conjuntos nebulosos
aplica-se a funcao critério utilizada em um algoritmo de selecao de caracteristicas.

3.4.3 Fuzzyficacao

Para se utilizar essa distancia como funcao critério deve-se, inicialmente, transformar
os conjuntos de treinamento em conjuntos nebulosos (fuzzy). Esse processo é chamado
fuzzyficacao. Seja um padrao x e uma classe de padroes w, a funcao de fuzzyficacdao
utilizada é definida como:

1
—, X € W,
Vy(x) = ¢ 1Hdeery) (3.35)
0,x ¢ w,
para j =1,2,--- ,P, em que x é um padrao, v,(x) é a fungao de pertinéncia desse padrao

ao conjunto w, p} representa o j-ésimo suporte da classe w e d(+) é a distancia Euclidiana,
sendo P o nimero de suportes disponiveis para cada classe. Em nossos testes, foi utilizado
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somente um suporte por classe, o qual foi definido pelo baricentro do conjunto w;. Dessa
forma, a funcao de pertinéncia é inversamente proporcional a distancia do padrao ao
centroide de cada classe.

3.4.4 Semi-pseudo-métrica baseada em Tolerancia

Para definir a distancia fuzzy baseada em tolerancia, inicialmente define-se uma distancia
local:
d:(<VU-’i7 ij) = inf ‘Vwi(y> — W, (Z>’7 (336)
y,z€B(x,T)
em que B(x,7) denota uma hiperesfera de dimenc¢ao N, com raio 7 centrada em x. Essa
hiperesfera é chamada “bola”. O parametro 7 é chamado tolerancia dessa distancia.
Assim, define-se a distancia fuzzy baseada em tolerancia por [Lowen and Peeters, 1998]:

G vnr) = || v )P (337)

em que JF representa todo o espago de caracteristicas.

Uma medida que nao satisfaz a condi¢ao 1(b) mensionada na defini¢ao de distancia
(pdgina 58) é chamada de pseudo-métrica [Lima, 1970]. Os criadores da medida descrita
anteriormente chamam-na de semi-psedo-métrica baseada em tolerancia, pois as condicoes
1(b) e 3, especificadas na definigdo de métrica podem falhar (ver [Lowen and Peeters, 1997]
para maiores detalhes). Essa medida de distancia, juntamente com o processo de fuzzi-
ficacao descrito anteriormente, foram utilizados como uma funcao critério para efetuar
selecao de caracteristicas. Em nossos experimentos, utilizamos p = 2.

3.4.5 Algoritmo e complexidade

Para efetuar o calculo dessa medida de distancia, propusemos o seguinte algoritmo:

DisTANCIAFUZZY (p, T, Vs, , Vs, )
S« 0
T — wy, +wy,
1:
PARA i de 1 até |T'| FAGA
COMPUTE TODOS OS PADROES QUE PERTENCEM A B(xX;,7) NA ESTRUTURA DE
DADOS Bpg

2:
PARA i de 1 até |T'| FAGA
S « S + [DIFERENGALOCAL(x;, T, Vy,, , Vi, » BE)]?
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RETORNE S1/P

Sendo que a diferenga local é calculada através do seguinte algoritmo:

DIFERENGALOCAL(x;, T, vy, , Vo, , BE)

D,in, +— MAIOR NUMERO INTEIRO POSSIVEL

b < NUMERO DE PADROES NA BOLA B(x;,T)
1:

PARA ¢ de 2 até b FAGA
2:

PARA j de 1 até ¢ FACA
D = |t (%i) = v, (x5)]

SE D,,in > D ENTAO

RETORNE D,in,

Pode-se mostrar que a complexide da instrucao 1 do algoritmo DISTANCIAFUZZY é
de O(|T]?) e a complexidade da instrugao 2 é de O(|T|) - O(DIFERENGALOCAL). Em
relacao ao algoritmo DIFERENGALOCAL, a complexidade do lago 1 e 2 é de O(b?). Assim,
supondo que Vx € T o nidmero de padroes nas bolas B(x,7) é b e a complexidade do
algoritmo DISTANCIAFUZZY ¢é de O(|T|*) + O(|T|) - O(b?).

Assim, no melhor caso (em termos de tempo de execucao), se 7 for tdo pequeno
que B(x,T) contenha apenas x, Vx € T, a complexidade desse algoritmo serd O(|T|?) +
O(|T]) = O(|T|?). No pior caso, se 7 for tao grande que B(x,T) contenha todos os
padroes de |T'|, a complexidade desse algoritmo serd O(|T'|?) +O(|T|)- O(|T'|?) = O(|T|?).

3.4.6 Consideracoes Sobre o Comportamento da Funcao Critério

Nesta secao, serao discutidas as principais propriedades dessa abordagem, as quais nos
motivaram a utiliza-la em selecao de caracteristicas. Tais propriedades se relacionam com
a distancia entre os suportes (protétipos) das classes diferentes e com o quao os conjuntos
sao compactos (compacidade). Cada parametro das equagoes 3.36 e 3.37 sera discu-
tido isoladamente, sendo posteriormente analisados os resultados da integracao desses
parametros nessas equagoes. Para facilitar a ilustracao dos casos, os resultados a serem
mencionados em rela¢ao a compacidade sao validos para conjuntos (classes de padroes)
com distribuicoes aproximadamente isotropicas. As consideracoes a respeito da
distancia entre os protétipos também sao validas para conjuntos de padroes com dis-
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tribuigoes normais. Posteriormente ha uma discussao considerando casos genéricos.

1. Compacidade. Fixando-se a distancia entre os prototipos de classes diferentes e o
raio da bola 7, quando a distribui¢do de uma classe w; for compacta (possuir com-
pacidade grande), para a maioria dos padroes x; € w;, os valores de v,,(x;) serao
grandes, pois o grau de pertinéncia de um padrao a sua classe é inversamente pro-
porcional a distancia entre esse e o protdtipo dessa classe. Caso contrério (quando
a compacidade da classe for grande), os valores de v,,(X;) serdo pequenos para a
maioria dos padroes X; : X; € w;.

2. Distancia entre os protétipos. Seja w; e w; duas classes e x, y, z padroes com
Yy €w; ez € w;, x €w; | Jw,, fixando-se a compacidade da distribuigao das classes
de padroes e o raio da bola 7, quando a distancia entre os protétipos de classes
diferentes for grande, sera mais provavel que um dado padrao x esteja proximo do
protétipo de uma classe e distante de outra. Sendo p** o protétipo que se encontra
mais préximo do padrao x e p“4 o prototipo que se encontra mais distante do padrao
X, o valor de v,,(y) serd grande, e o valor de v, (z) serd pequeno (para y € w; e
z € wj). Com isso, a diferenca |v,,(y) — 1, (2)| serd grande. Se isso ocorrer na
maioria dos padroes dentro da bola B(x,7), o valor de d7 serd grande. Como
isso provavelmente ocorrera para a maioria dos padroes, o valor total da distancia
d7 (V;5 ;) serd grande. Caso a distancia entre os protdtipos de classes diferentes
seja pequena, seguindo o mesmo racionicio, conclui-se que o valor de d;(uwi, V;)
sera pequeno.

3. Tamanho da bola. Fixando-se a distancia entre os protétipos e a compacidade,
devemos considerar dois casos:

e Quando for utilizada uma bola muito pequena, para todos os padroes x, a bola
B(x, ) ird conter somente os padroes da classe de x. Nesse caso, a seguinte
igualdade serd valida: d} = v,,(x) (para x € w;, w; podendo ser w; ou w;).
Com isso,

T 1
) = [ (P (3.39)
o que significa que o valor de d;(l/wi, V,,) serd exclusivamente dependente da
compacidade das classes.

e Quando for utilizada uma bola muito grande, para qualquer padrao x, B(x, 7)
contera todos os padroes de treinamento do espago de caracteristicas. Com
isso, pode-se mostrar que a seguinte igualdade se torna vélida:

A (Vi Vioy) = [IT] | inf o, () — 4 (2) (7" (3.39)

Como resultado, a importancia da compacidade e da distancia entre os prototi-
pos é reduzida, pois o valor da métrica dependera exclusivamente da minima
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diferenga global entre o grau de pertinéncia de dois padroes de classes difer-
entes. Assim, nao importando a distribuicao dos padroes no espaco de car-
acteristicas, se existirem dois padrdes y e z tais que v, (y) = w,,(z), entao
teremos em d (,,, ;) = 0.

Por isso, a determinacao do valor de 7 é muito importante na utilizacao da distancia
de [Lowen and Peeters, 1998] como fungao critério. Para determinar o melhor valor
de 7 para um dado conjunto de padroes de treinamento, uma estratégia possivel é
a de tentativa e erro com varios valores diferentes de 7, sendo que o valor maximo
deve ser menor que sup,, ,.r dp(y,z). Na secdo 5.3, estao descritos experimentos de
selecao de caracteristicas com variagao no tamanho da bola.

Considerando a utilizacao de uma bola cujo tamanho seja ideal para avaliar um deter-
minado conjunto de caracteristicas com um certo conjunto de treinamento de duas classes,
podemos construir uma lista de possibilidades, denotando por di,, diy, dag, dop, d3a, dsp S€Us
provaveis resultados. A relacao entre os resultados sera comentada posteriormente.

1. Ambas as classes sdo compactas e...

(a) a distancia entre os protétipos é pequena = dJ (v, V;) = dia

(b) a distancia entre os protétipos é grande = d7 (v, ;) = dip
2. Ambas as classes sao esparsas e...

(a) a distancia entre os protétipos é pequena = dJ (v, Vu;) = daa

(b) a distancia entre os protétipos é grande = d7 (v, ;) = dab

3. Uma classe possui compacidade grande e a outra possui compacidade pequena e...

7

(a) a distancia entre os protdtipos é pequena = dJ (v,,, ;) = dsa

(b) a distancia entre os protétipos é grande = dJ (v, V,;) = dap

A figura 3.15 ilustra esses casos. Considerando que as duas classes possuem dis-
tribuicoes aproximadamente isotrépicas e que a bola B(x, 7) possui tamanho ideal. Pode-
mos afirmar que, intuitivamente, é mais provavel que a distancia dy, serda maior que todas
as outras. Da mesma forma, podemos dizer que as distancias ds, € di, provavelmente
serao as maiores distancias e que a distancia ds, provavelmente serd menor que ds, que,
por sua vez, provavelmente sera menor que ds, .

Essas estimativas resultam da analise dos casos considerando as propriedades citadas
anteriormente.

Caso as distribuigoes dos conjuntos (classes de padroes) com distribuigées nao nor-
mais, convexas ou com formas mais “complicadas”, torna-se mais dificil realizar uma



66 Reducao de dimensionalidade

Figura 3.15: Exemplos de distribui¢oes de duas classes em um espaco de caracteristicas com
dimensao 2. Cada circulo representa a compacidade de uma classe e os pontos representam
prototipos.

estimativa dos resultados dessa funcao critério. Porém pode-se dizer que a influéncia do
nimero de padrdes de classes diferentes que a bola B(x,7) engloba, para diferentes x,
tem mais importancia que a distancia entre os protétipos. A bola B(x,7) serve como
uma medida de sobreposicao das distribuigoes das classes no espaco de caracteristicas.
Se duas classes estiverem muito sobrepostas, o valor da funcao critério serda pequeno. A
seguir, mostramos resultados que ilustram esse fato.

3.4.7 Experimentos de Selecao de Caracteristicas com Dados
Artificiais

Para avaliar o desempenho dessa func¢ao critério para selecao de caracteristicas, realizamos
testes com os métodos de busca SFSM [Pudil et al., 1994] em dados artificiais. O método
SFSM foi escolhido devido a sua velocidade, visto que realizamos testes com o método
ASFSM e constatamos que a diferenca entre qualidade dos conjuntos de caracteristicas
obtidos apés a sele¢ao com os métodos adaptativos (ASFSM) e nao-adaptativos (SFSM)
nao compensa a diferenca de tempo de execugao entre esses dois métodos (vide se¢ao 5.2.1
e o artigo [Campos et al., 2000c]).
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Comparamos a funcao critério que utiliza a distancia nebulosa baseada em tolerancia
com o desempenho de um classificador de minima distancia ao prototipo. Para avaliar
o desempenho dos conjuntos de dados, utilizamos dois classificadores: k-vizinhos mais
préximos e o de minima distancia ao protétipo.

Esse algoritmo foi testado 100 vezes (cem experimentos de sele¢ao) em um conjunto
de dados artificiais de seis dimensoes, duas classes, com 100 exemplos por classe. Segue a
descricao da distribuicao das duas classes nesse espaco de caracteristicas:

e Caracteristicas 1 e 2. Nessas caracteristicas, os padroes possuem distribuicoes
Gaussianas com médias diferentes (vide figura 3.16). Note que, nessas dimensoes,
ambos 0s conjuntos possuem compacidade grande e distancia entre os protétipos
gande.

e Caracteristicas 3 e 4. Nessas caracteristicas hd distribuigdes ruidosas (vide figura
3.17). Pode-se dizer que nessas dimensoes ambas as classes possuem compacidade
grande e a distancia entre os protétipos é pequena ou nula.

e Caracteristicas 5 e 6. Nessas caracteristicas, a classe w; possui distribuigao Gaus-
siana “dentro” da classe w;, a qual é gerada como uma mistura de 4 Gaussianas
formando um anel (vide figura 3.18). Note que nessas dimensoes, a classe w; pos-
sui compacidade pequena, e a classe w; possui compacidade grande, e a distancia
entre os prototipos é muito pequena (podendo ser nula em algumas realizagdes dos
padroes).

Nas figuras 3.16, 3.17 e 3.18, os padroes da classe w; sao representados por asteriscos
(*), e os da classe w; sdo representados por circulos (o). Para criar tais figuras, foram
gerados aleatoriamente 100 padroes por classe seguindo as distribuicoes descritas. Visando
a facilitar a visualizacao dos resultados de selecao de caracteristicas, eferuamos a reducao
para obter um espaco de dimensionalidade 2.

Antes de realizar a selecao de caracteristicas, normalizamos os dados de forma que
todos os padroes do espaco de treinamento ficassem com média 0 e variancia unitaria
em relacao a todas as caracteristicas. Isso é importante para evitar problemas com os
classificadores e também com a funcao critério, pois esses utilizam a distancia Euclidi-
ana para efetuar medigoes [Belhumeur et al., 1997, Theodoridis and Koutroumbas, 1999].
Além disso, com a normalizacao dos padroes no espaco de caracteristicas, a tarefa de deter-
minar o tamanho ideal da bola torna-se mais simples. Em nossos experimentos, utilizamos
uma bola de raio 7 = 0.5. As figuras 3.16, 3.17 e 3.18, mostram exemplos dos dados com
essa normalizacao ja realizada.

Conforme mensionado anteriormente, para avaliar os resultados, foram geradas amostra-
gens com 100 padroes para cada classe com as distribuigoes descritas anteriormente. Essas
amostragens foram geradas 100 vezes. Assim, o total de padrdes gerados foi 20000, e foi
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Figura 3.16: Amostragem dos dados artificiais utilizados em [Campos et al., 2001] nas carac-
teristicas 1 e 2.

realizado um total de 100 experimentos de selecao de caracteristicas. A distancia foi uti-
lizada com 7 = 0.5 e o classificador de k-vizinhos com k = 3. As taxas de acerto foram
calculadas pela média nos 100 experimentos.

3.4.8 Resultados com os Dados Artificiais

Conforme esperado, o seletor de caracteristicas baseado em distancia nebulosa selecionou
as caracteristicas 5 e 6 em todos os 100 esperimentos. Ja o algoritmo de selecao com
o desempenho do classificador freqiientemente selecionou as caracteristicas 1 e 2, mas
varias outras combinacoes de caracteristicas também foram selecionadas. A tabela 3.1
detalha quantas vezes cada par de caracteristicas foram selecionados quando foi utilizado
o desempenho do classificador como funcao critério.

Na tabela 3.2 estao as métias da taxa de acerto dos classificadores utilizando os conjun-
tos de caracteristicas selecionados. Nos experimentos com os classificadores sem intersecao
entre o conjunto de treinamento e o de testes, foram utilizados 67 padroes no treinamento
e 33 na fase de testes.

Para fornecer informagoes mais precisas sobre os resultados obtidos, criamos a tabela
3.3. Nessa tabela, é mostrado o desvio padrao dos resultados de classificacao obtidos em
nossos testes.
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Tabela 3.1: Caracteristicas selecionadas utilizando o desempenho do classificador como fungao

critério.
Caracteristicas | Freqiiencia
1 2 13
1 3 )
1 4 4
1 5 6
2 5 6
3 5 10
4 5 6
5 6 50

Tabela 3.2: Porcentagem de classificagdo correta dos dois classificadores usando o conjunto
de caracteristicas selecionado com os dois critérios apds 100 experimentos de selegao de carac-
teristicas.

DP! DP? Knn' Knn?

CR|63.15 % 83.71 % 95.56 %  89.47 %
FD | 63.43 % 81.26 % 100.00 % 95.07 %

A notacao utilizada se encontra na tabela 3.4.

Tabela 3.3: Desvio padrao dos resultados mostrados na tabela 3.2.

DP! DP? Knn' Knn?

CR|840% 869 % 6.67% 11.25%
FD | 7.46 % 1047 % 0.05% 3.14 %

A notacao utilizada se encontra na tabela 3.4.

Tabela 3.4: Notagao utilizada nas tabelas 3.2 e 3.3.
DP: classificador de distancia ao protétipo
Knn: classificador dos K vizinhos mais préximos
La=g
2 aN B =0, |al =2|3|, para:
e «: conjunto de treinamento
e (3. conjunto de testes
CR: funcao critério baseada na taxa de classificacoes corretas
FD: funcao critério baseada na distancia nebulosa de [Lowen and Peeters, 1997].
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Figura 3.17: Amostragem dos dados artificiais utilizados em [Campos et al., 2001] nas carac-
teristicas 3 e 4.

3.4.9 Discussao

Analisando-se a tabela 3.1, notamos que ao utilizar-se esse classificador como funcao
critério, freqiientemente foram selecionadas as caracteristicas 5 e 6. Isso parece um fato
inesperado, ja que nesses caracteristicas as duas classes possuem a mesma média. Porém,
ha dois fatores que contribuem para isso: o fato da classe w; ser muito compacta e o
fato de que esse classificador ter sido treinado com 2/3 dos padroes e testado com os 1/3
restantes. Como os padroes foram gerados aleatoriamente, muitas vezes o protétipo das
duas classes nao coincidem, com isso, o classificador cria uma fronteira de decisao que
acaba propiciando um bom resultado, j& que a grande maioria dos padroes da classe w;
fica concentrada a um dos lados da fronteira de decisao. De qualuer forma, os resultados
obtidos por esse classificador ao utilizar as caracteristicas 5 e 6 sao um tanto aleatérios.

Os resultados de classificacao obtidos (tabelas 3.2, 3.3 e 3.4) mostram que a distancia
nebulosa baseada em tolerancia permite a obtencao de um bom desempenho para conjun-
tos concavos ou com conjuntos apresentando sobreposicao entre classes diferentes. Apos
uma analise desses resultados, a seguinte questao pode ser levantada:

Observa-se que foi utilizado, como suporte de cada classe, um unico prototipo. Isso
¢ surpreendente na medida em que, para as caracteristicas 5 e 6, temos uma classe
“dentro” da outra. Intuitivamente seria, neste caso, mais apropriado utilizar um
suporte maior para a classe circundante. Como explicar entdo que, apesar de ter-
se escolhido um suporte pontual para as duas classes, os resultados parecem satis-
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Figura 3.18: Amostragem dos dados artificiais utilizados em [Campos et al., 2001] nas carac-
teristicas 3 e 4.

fatorios?

Conforme mencionado anteriormente (e também em [Campos et al., 2001]), a distancia
nebulosa utilizada é calculada de tal forma que seja considerada uma bola em torno
de cada padrao dos conjuntos em que tal distancia estd sendo medida (vide equagdes
3.36 e 3.37). E calculado o infimo da diferenca entre o grau de pertinéncia de todos
os pares de padroes que se encontram nessa vizinhanca. O resultado da distancia entre
dois conjuntos nebulosos ¢ dado pelo somatoério dos resultados obtidos para todas as
vizinhangas existentes (hd uma vizinhanga para cada elemento dos conjuntos). A figura
3.19 ilustra a vizinhanga nas caracteristicas 5 e 6 mencionadas em [Campos et al., 2001],
sendo que a regiao clara representa a distribuicao da classe w;, enquanto a regiao escura
representa a distribui¢ao na classe w;.

Por isso, a influéncia do processo de “fuzzyficacao” e do suporte dos conjuntos nebu-
losos no resultado final da distancia nao é tao grande quanto a influéncia das dreas em
que hé sobreposicao entre a distribuicao dos padroes de classes diferentes, ou seja, é dada
mais importancia as areas de sobreposicao do que a forma dos aglomerados. Conforme
mencionado anteriormente, dizemos que um conjunto de distribuigoes de classes possui
regides de “sobreposi¢ao” quando existem x tais que bola B(x, 7) engloba padrdes de mais
de uma classe. Por isso, nas caracteristicas 5 e 6, o resultado final da métrica entre a classe
w; e a classe w; foi maior que nas caracteristicas 1 e 2, mesmo com os suportes desses dois

5 Agradeco ao assessor da FAPESP por levantar essa questao.
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Figura 3.19: Célculo da diferenga local (equagao 3.36) em um padrao da classe w; nas carac-
teristicas 5 e 6.

conjuntos nebulosos encontrando-se tao proximos nas caracteristicas 5 e 6. A figura 3.20
mostra a regiao de sobreposicao existente entre as duas classes nas caracteristicas 1 e 2.

Regifio de sohreposicio

Figura 3.20: Regiao de sobreposigao entre as duas classes nas caracteristicas 1 e 2.

Na segao 5.3, esta descrita uma nova fungao critério inspirada na distancia nebulosa
baseada em tolerancia. Essa funcao mede a separacao entre mais de duas classes de
padroes sem precisar associar o resultado de medigoes entre todos os pares possiveis de
classes. Também foram realizados testes com dados reais com o objetivo de aperfeicoar
um método de reconhecimento de faces.



Parte 11

Reconhecimento de Faces






Capitulo 4

Revisao de Reconhecimento de Faces

Conforme dito no capitulo 1, devido a idade da pesquisa em reconhecimento de faces e a
importancia dessas pesquisas, esse problema foi amplamente abordado por vérios cientis-
tas, utilizando técnicas muito distintas. Nesta secao, inicialmente serao introduzidas as
tarefas basicas de identificacao de faces (segao 4.1). Posteriormente (segao 4.2), sera feita
uma revisao geral dos métodos mais conhecidos de extracao automatica de caracteristicas
faciais para reconhecimento, principalmente os que se baseiam em imagens frontais.

4.1 Tarefas de Identificacao de Faces

Consideremos uma base de dados que consiste em um conjunto de treinamento 7', de faces
de ¢ pessoas conhecidas, sendo €2 o conjunto de todas as classes (ou pessoas) existentes e
Wi, wa, + -+, w, classes de padroes (pessoas). Consideremos também que x é um padrao ori-
gindrio de uma face cuja classificagdo é desconhecida. De acordo com [Gong et al., 2000],
no minimo quatro tarefas relacionadas com identificagdo podem ser visadas:

1. Classificacao: Consiste na identificacao de uma face x assumindo-se que ela é
de uma pessoa do conjunto 2. Em outras palavras, assumindo-se que x pode ser
classificado como um padrao de alguma classe w;, tal que w; € (), a tarefa de
classificacao consiste em determinar o valor de 7.

2. Conhecido-desconhecido: Objetiva decidir se a face é ou nao um membro de €2,
ou seja, se X pode ser classificado como um padrao de alguma classe de €2.
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3. Verificagao: Dado que a identidade w; de uma face x foi determinada através de
um outro meio nao visual, essa tarefa busca confirmar a identidade dessa pessoa
usando imagens de face, ou seja, confirmar se x é da classe w;. Isso equivale a tarefa
“conhecido-desconhecido” com ¢ = 1.

4. Reconhecimento Completo: Visa determinar se uma face é de uma classe de €2
e, em caso positivo, determinar sua identidade w;.

Classificacio de Conhecido/Descanhecida Verificagin Feconhecimento Completa

Figura 4.1: Imagens de trés faces diferentes mostradas em um espaco de faces hipotético. Sao

mostrados bons exemplos de fronteiras de decisao para cada tarefa de identificacdo de faces
(baseadas em [McKenna et al., 1997]).

A figura 4.1 ilustra as possiveis fronteiras de decisao geradas por classificadores para
executar as quatro tarefas de identificagdo em um espacgo hipotético de faces F' com trés
classes (pessoas), onde se assume que F' contém todas as possiveis imagens de faces e
exclui todas as outras imagens!. A separabilidade das identidades em F dependem da
técnica utilizadas para modelar F. Na tarefa de classificacao, todas as ¢ classes podem
ser modeladas. Por outro lado, as outras trés tarefas sofrem a necessidade de considerar
uma classe adicional, contendo as “faces desconhecidas”. Provavelmente, este é o motivo
pelo qual a tarefa de classificacao de faces seja a mais popular na realizacao de testes de
algoritmos de extracao de caracteristicas faciais para reconhecimento. Maiores detalhes
sobre essas tarefas de identificacdo podem ser encontradas em [McKenna et al., 1997].

Outro problema relacionado é o de categorizacao de faces, que trata da classificacao
das pessoas em categorias discriminando, por exemplo, género [Valentin et al., 1996/, faixa
etaria e etnia. Nesse caso, as classes representam as categorias a que as pessoa pertencem
(e ndo a identidade de cada individuo). Essa tarefa equivale a “classificacao”, com c
representando o numero de categorias do problema abordado. Como este trabalho é
centrado no problema de reconhecimento, nao serao detalhadas técnicas de categorizacao.

Além dessa tarefa, ha também o reconhecimento de expressoes faciais. Para tal, alguns
autores utilizaram métodos que exploram especificamente parametros que sao influenci-
ados por alteracoes da forma da boca, dos olhos e do contorno da face relacionadas
com expressoes faciais, utilizando, por exemplo, fluxo éptico. Varios autores utilizaram
métodos muito similares ao de categorizagao de faces, em que o treinamento e a classi-

'Maiores detalhes sobre fronteiras de decisdo se encontram no capitulo 2
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ficagao sao efetuados de forma que cada classe (ou categoria) represente um tipo diferente
de expressao facial.

Além dessa tarefa, ha a de distinguir entre imagens de faces e imagens de outros
objetos é um outro problema de duas classes (faces e nao-faces) pertencente ao escopo de
detecgao de faces.

E importante lembrar que este trabalho se restringe a classificacao de faces. Portanto,
em todos os testes realizados, foi suposto que as imagens de teste eram de pessoas “con-
hecidas” pelo classificador, ou seja, pessoas que tinham ao menos uma imagem de suas
faces no conjunto de treinamento dos classificadores.

4.2 Métodos de Reconhecimento de Faces

Através da revisao de Chellappa et al. [Chellappa et al., 1995], publicada em 1995 e de
outros trabalhos propostos apés essa publicagao, tais como [Pentland, 2000], [Yachida, 1998],
[Essa, 1996], [Crowley, 2000], [Bichsel, 1995], [Turk, 1998] e do livro [Gong et al., 2000],
pode-se agrupar os métodos de reconhecimento de face nas seguintes categorias: por
atributos (locais), holisticas, baseadas na transformada de Gabor, tridimensionais e de
sequiéncias de video. A seguir, essas abordagens serao comentadas. O que mais difere
entre elas sao os métodos de extracao de caracteristicas das imagens de faces, e nao os
métodos de classificacao que, em sua maioria, sao redes neurais ou métodos estatisticos.
Por isso, pouco sera dito a respeito dos métodos de classificacao empregados pelos autores.

Por atributos

A abordagem de reconhecimento de faces por atributos é bastante intuitiva. Alguns
dos métodos dessa categoria baseiam-se na construcao de um vetor de caracteristicas
a partir de medidas de distancia e angulos entre pontos caracteristicos da face, como
cantos dos labios, centro da boca, nariz, narinas, pupilas, pontos extremos dos olhos,
sobrancelhas, orelhas, pontos do contorno do queixo, etc. e combinacoes dessas medidas
[Cox et al., 1995].

Esses métodos também sao aplicados a imagens de faces de perfil, em que os pontos
caracteristicos sao, por exemplo, a ponta do nariz, o ponto entre os labios, a sobrancelha,
a testa, o queixo e o pescogo (vide figura 4.2). A vantagem do reconhecimento a partir
de perfis estd no uso de informagoes que nao ficam disponiveis em imagens frontais bidi-
mensionais, como o tamanho do nariz e do papo, além do fato de nao ser dificil extrair
esses pontos quando o fundo é uniforme.

O reconhecimento de faces por atributos, em geral, é feito através do uso de um sistema
de reconhecimento de padroes, podendo ser, por exemplo, estatistico ou por redes neurais.
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Figura 4.2: Exemplos de pontos importantes para o reconhecimento a partir de imagens de
perfil.

Os vetores obtidos sao usados para formar o espaco de caracteristicas. Com a auséncia
de detectores automaticos de pontos caracteristicos da face, muitos autores utilizaram
operadores humanos nos trabalhos primordiais.

Alguns dos métodos automaticos de extracao desses pontos baseiam-se em contornos.
Também podem ser considerados como abordagens locais os sistemas de reconhecimento
que utilizam informagdes como projecoes horizontais dos mapas de bordas binérios (verti-
cais e horizontais) de imagens de face ou de partes da face, como nariz e boca [Brunelli and Poggio, 1993].
E muito comum utilizar o reconhecimento por atributos para imagens de pessoas de perfil.
O uso de energia de curvatura do contorno do perfil como forma de extracao do vetor de
caracteristicas também é uma abordagem baseada em atributos.

A vantagem de abordagens locais é a invariancia a translagao, a escala e a rotagao no
plano (caso sejam efetuadas normalizagoes), e a desvantagem estd nos problemas ocasion-
ados com alteracoes devido a expressoes faciais e a rotacoes em profundidade.

Métodos holisticos

Os métodos holisticos consideram todos os pizels da imagem ou de regides caracteristicas
da face. Nessa abordagem, a dimensionalidade dos dados é igual ao nimero de pixels
das imagens consideradas. Para evitar o problema da dimensionalidade, podem ser uti-
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lizados métodos estatisticos de reducao de dimensionalidade, como, por exemplo, Anélise
dos Componentes Principais (PCA) [Turk and Pentland, 1991], Discriminantes Lineares
[Belhumeur et al., 1997] ¢ Redes Neurais [Lawrence et al., 1996, Romdhani, 1996]. O
método de reconhecimento com PCA é o mais popular, tendo sido freqiientemente uti-
lizado em associacao com pré-processamentos de normalizacao de imagens para melhorar
o desempenho. A classificacao pode ser feita de diversas maneiras, geralmente através de
redes neurais ou sistemas estatisticos. Métodos baseados em piramides (como Wavelets
[Castleman, 1996]) para reconhecimento de faces considerando toda a imagem (sem mod-
ular por regices como é feito nos métodos descritos na proxima se¢ao) também podem ser
classificados como holisticos.

Em [Brunelli and Poggio, 1993], é feito um estudo comparando o desempenho de
métodos por atributos (locais) com um método holistico. O método holistico testado
foi o de template matching (casamento), testando o desempenho de imagens de olhos,
nariz, boca e também de toda a face (vide figura 4.3). Os métodos holisticos propor-
cionaram resultados melhores que os locais. A vantagem de abordagens globais estd no
fato de que pequenas variagoes locais nao prejudicam muito o reconhecimento. A prin-
cipal desvantagem estd nos problemas de variagao de iluminagao e, em alguns casos, no
custo computacional.

Figura 4.3: Atributos utilizados para extracao de caracteristicas locais e templates testados
(abordagem local) baseada em [Brunelli and Poggio, 1993].

Técnicas baseadas na Transformada de Gabor

Neste item serao comentadas abordagens baseadas em extratores de caracteristicas que
utilizam transformada de Gabor em regides da imagem, e nao na imagem toda, o que
diferencia essa abordagem das abordagens holisticas. Esses métodos sao um pouco mais
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recentes e muito promissores. A mais conhecida é uma abordagem local que utiliza jets.
Um jet é um vetor em que cada posicao é determinada através de uma transformada de
Gabor bidimensional com a janela Gaussiana (modulada por uma exponencial complexa)
em um determinado local da imagem, como, por exemplo, o centro do nariz, as pupilas,
os cantos da boca etc.. Cada variavel de um vetor jet é determinada pelo calculo da trans-
formada com uma janela de escala (variancia da Gaussiana), orientagao e/ou freqiiéncia
diferente.

Na fase de treinamento, cada jet é calculado em uma posigao diferente de uma imagem
(modelo) de treinamento. Na abordagem de Elastic Graph Matching [Wiskott et al., 1997,
Wiskott et al., 1995, Lades et al., 1993], os jets sao tratados como nés e as ligagoes entre
os nés sao arestas, formando um grafo. No primeiro quadro da figura 4.4, é mostrada
a posicao inicial dos jets numa imagem, bem como a disposicao do grafo. Nos outros
quadros, é mostrada a topologia dos grafos apds o casamento com a imagem da face com
variacoes de expressao facial, escala e rotacao.

Figura 4.4: Elastic Graph Matching.

Antes de efetuar a classificacao, é necessario realizar um processo de combinacao com
imagens, que se refere ao posicionamento dos jets em determinados pontos da imagem.
Para isso, um procedimento tenta localizar a posicao para cada né do grafo que, ao mesmo
tempo, maximiza a similaridade das caracteristicas e minimiza o custo da topografia.
Esse processo é feito para as imagens de treinamento e de testes, de forma que os pontos
importantes da face sao localizados e os jets sao calculados nessas posicoes. As imagens
de teste sao classificadas de acordo com a similaridade com as imagens de treinamento,
com base na combinac¢ao dos grafos e os jets obtidos. Essa abordagem pode apresentar
problemas com variacoes na iluminacao e com a imagem do fundo.

Uma outra abordagem que também utiliza a transformada de Gabor é a de Gabor
Wavelet Networks [Kriiger and Sommer, 2000], que consiste em uma técnica que rep-
resenta um modelo discreto da face como a combinagao linear de funcoes da wavelet
bidimensional de Gabor. Essa abordagem ¢é bastante recente e mostra-se muito eficiente
e precisa, principalmente no rastreamento de faces e de pontos caracteristicos da face
em movimento [Feris, 2001]. Mas as Gabor Wavelet Networks também podem ser uti-
lizadas para deteccao e reconhecimento de faces. Ao centro da figura 4.5 é ilustrada
a representacao da face da esquerda no espaco de GWN, cujas Wavelets otimizadas se
encontram nas posicoes demarcadas pelos pontos pretos na imagem da direita.
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Figura 4.5: Gabor Wavelet Networks (obtida de [Feris, 2001]).

Métodos tridimensionais

H4 varios métodos de reconhecimento baseados em informagoes tridimensionais, como os
que utilizam range images (figura 4.6) e os baseados em visao estéreo. A vantagem desses
métodos esta na possibilidade de obtencao de informacoes relevantes da cena real que
nao podem ser obtidas através de imagens bidimencionais, pois combinam informagcoes da
profundidade das superficies e também da textura. A desvantagem esta na necessidade de
sistemas de aquisigdo menos usuais, como um scanner tridimensional (para range images)
e de uma camera extra (para visao estéreo), além do fato de o custo computacional para
tratar tais informacoes ser maior. A pesquisa em métodos tridimensionais para reconheci-
mento de faces nao avangou muito nos ultimos anos pois, o uso de sistemas bidimensionais
baseados em treinamento com multiplos pontos de vista (ou vérias orientagoes da face)
[Moghaddam and Pentland, 1994], bem como sistemas de rastreamento e determinagao da
orientagao tridimensional a partir de imagens bidimensionais [Cascia and Sclaroff, 1999],
possibilitam a obtengao de bons resultados dispensando a utilizacao de tais sistemas.

Video

Até 1995, a pesquisa em sistemas de reconhecimento de pessoas baseada em seqiiéncias
de video estava comecando a se desenvolver. Haviam sido realizados alguns testes com
seqiiéncias de video com a finalidade exclusiva de mostrar varios resultados de classi-
ficagdo no decorrer do tempo. Em [Yacoob et al., 1995, para cada quadro, foi feito
um teste de classificacao individual visando comparar o método baseado em eigenfaces
com o de combinacao de grafos (elastic graph matching) em seqiiéncias com variagao de
expressao facial. Além disso, alguns pesquisadores empregavam seqiiéncias temporais
para integrar as informagoes estaticas da camera com sons de silabas. Esses sistemas
possuiam dois médulos: o de video, o qual capturava apenas um quadro para efetuar
o reconhecimento empregando algum método comum; e o de dudio, que normalmente
utiliza informagoes da freqiiéncia da voz do individuo para efetuar o reconhecimento.
Os resultados de classificagao eram combinados utilizando um método de superclassi-
ficacao, proporcionando uma taxa de reconhecimento melhor que a dos sistemas isola-
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(b)

Figura 4.6: Range image (a) e sua reconstrucao tridimensional (b) (de [Chellappa et al., 1995]).

dos. Como exemplos de métodos dessa abordagem, tém-se os que estao descritos em
[Brunelli et al., 1995, Brunelli and Falavigna, 1995].

Com o surgimento de métodos eficientes de deteccao e rastreamento de pessoas, jun-
tamente com o uso de treinamento com faces em diversas orientacoes, foram criados
sistemas melhores de reconhecimento de faces em seqiiéncias de video com procedimentos
de escolha de “bons” quadros das seqiiéncias [McKenna et al., 1997]. Porém, até final da
década de 90, nao haviam sistemas conhecidos de identificacao em seqiiéncias de video
que realmente aproveitassem o movimento para extrair informagoes extras, como o modo
em que as pessoas se movimentam (gait).

Em [Burton et al., 1999], ha um estudo psicofisico em que foi comparada a taxa de
acerto para reconhecimento de pessoas utilizando: (1) somente a imagem da face; (2)
somente a imagem do corpo; e (3) a imagem completa da pessoa em movimento. Como é
de se esperar, a ordem decrescente da taxa de acerto foi (3), (1) e (2), mas a taxa de acerto
obtida usando imagens contendo somente o corpo das pessoas foi muito superior a taxa de
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acerto por sorteio®. Esse resultado mostra que informacoes a respeito da maneira como as
pessoas andam também podem ser importantes para efetuar-se identificacao automatica
de faces.

A pesquisa em reconhecimento de gestos (de cabega [Morimoto et al., 1996] e de mao),
bem como a de reconhecimento de movimentos do corpo, como dancas e interpretagoes
dramaticas, vem desenvolvendo-se muito rapidamente e resultados bastante promissores
estao emergindo [Pentland, 2000]. Isso permitiu o surgimento dos primeiros grupos de
pesquisa que exploram informagoes do movimento para efetuar o reconhecimento. Um
deles é o da Universidade de Londres, responsavel pelo artigo [Li et al., 2000] e pelo
livro [Gong et al., 2000], que possui capitulo especifico sobre reconhecimento de faces em
seqiiéncias de video. O método de extracao de caracteristicas que eles utilizaram foi o de
analise de discriminantes lineares.

4.3 Consideracoes Sobre o Estado-da-Arte

Segundo [Pentland, 2000], o primeiro sistema conhecido de reconhecimento automadtico
de faces provavelmente é o de Kohonen, proposto em 1989. Kohonen demonstrou que
uma simples rede neural pode desempenhar reconhecimento de faces usando imagens de
faces registradas (normalizadas e alinhadas). Foi empregada uma rede que computa a
descricao das faces através da aproximacao dos auto-vetores da matriz de auto-correlacao
das imagens de face. Como sabemos, esses auto-vetores ficaram posteriormente conhecidos
como eigenfaces. O sistema de Kohonen nao foi um sucesso pratico, pois ele depende de
alinhamento e normalizacao das faces.

Nos anos seguintes, muitos pesquisadores tentaram esquemas de reconhecimento de
faces baseados em atributos locais (bordas, distancias entre pontos caracteristicos e outras
abordagens) com o emprego de redes neurais. Enquanto muito sucesso foi obtido em bases
de imagens pequenas com faces alinhadas, nenhum trabalho obteve sucesso em problemas
mais realisticos de grandes bases de dados e com localizagao, orientacao e escala da face
desconhecidos [Pentland, 2000].

O método de reconhecimento de faces utilizando a transformada de Karhunen-Loeve
foi proposto em [Kirby and Sirovich, 1990] e esté descrito com maiores detalhes na se¢ao
3.2.2. Em [Turk and Pentland, 1991], foi demonstrado que o erro residual da codificagao
usando eigenfaces pode ser usada tanto para detectar faces em imagens naturais como para
a determinacgao precisa da localizacao, escala e orientacao de faces na imagem. Também foi
mostrado que esse método pode ser usado para obter o reconhecimento de faces confiavel
em imagens com poucas restricoes.

A partir de 1993, surgiram varios outros sistemas de reconhecimento robustos a ima-

2Quando o conjunto de treinamento de todas as classes possui o mesmo tamanho, pode-se dizer que
a taxa de acerto por sorteio é igual a 1/¢, sendo ¢ o nimero de classes existentes.
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gens nao normalizadas. Segundo Pentland [Pentland, 2000], de acordo com os métodos de
avaliagdo FERET (descrito a seguir), os trés melhores algoritmos sao os que foram propos-
tos em [Moghaddam and Pentland, 1997], [Moghaddam et al., 1998], [Zhao et al., 1999
e [Wiskott et al., 1997]. Desses trabalhos, os trés primeiros baseiam-se em PCA e em
métodos discriminantes, divergindo no método de classificacao. Ja [Zhao et al., 1999] é
baseado em Gabor jets, flexible templates e casamento de grafos.

Para avaliar os algoritmos de reconhecimento de faces, foi criado o programa FERET
(Face Recognition Technology) [Phillips et al., 1998], que é conhecido por ser o conjunto
de testes (com bases de imagens estdticas) mais abrangente proposto até o momento. A
base de dados do FERET possui faces com variacoes de translacao, escala e iluminagao
de modo consistente com as fotografias 3 x 4 ou as de carteira de habilitacao para mo-
toristas americanos. Ha imagens de pessoas obtidas de fotos tiradas em datas diferentes
(a diferenga chega a um ano).

O maior teste do FERET possui imagens de 1196 pessoas diferentes. Nesse teste,
os algoritmos citados acima possuem desempenho muito similar. Com imagens frontais
adquiridas no mesmo dia, o desempenho daqueles algoritmos foi de mais de 95% de acerto.
Para imagens obtidas com cameras e iluminagoes diferentes, o desempenho foi entre 80 e
90%. Para imagens tomadas um ano depois, a taxa de reconhecimento tipica foi de 50%.
A diferenca entre os algoritmos foi menor que 0.5%.

Para testes com 200 pessoas, os trés algoritmos praticamente nao erraram. Entretanto,
nesse experimento, mesmo um simples método de combinagao por correlagao pode, algu-
mas vezes, propiciar o mesmo resultado, com a diferenca de tratar-se de um método lento.
Por isso, Pentland [Pentland, 2000] sugere que, para que um novo algoritmo seja consid-
erado potencialmente competitivo, esse deve ser testado com bases de dados possuindo,
no minimo, 200 individuos, devendo resultar em uma taxa de reconhecimento maior que

95%.

Porém, esses resultados sao validos somente para imagens estéticas, e ainda nao ha um
bom método definitivo de testes de algoritmos destinados a reconhecimento de pessoas
a partir de seqiiéncias de video. A maioria das bases de seqiiéncias de imagens de faces
disponivel foi criada para testar métodos de rastreamento e de determinacao da orientacao
tridimensional. Por isso, em geral, elas possuem poucas pessoas diferentes. Nos experi-
mentos descritos em [Li et al., 2000] foram realizados testes com uma base de seqiiéncias
de imagens de 20 sujeitos, sendo que o treinamento foi realizado com apenas 10 deles, pois
os autores também fizeram testes de identificacdo de “conhecido/desconhecido”. Melhor
taxa de acerto obtida foi de 94,31



Capitulo 5

Métodos Propostos e Resultados

Conforme mencionado anteriormente, o principal objetivo deste trabalho é o estudo de al-
goritmos de reducao de dimensionalidade com a finalidade de possibilitar a implementagao
de um sistema de classificacao de faces que seja rapido, eficiente e robusto. Com isso, uma
possivel aplicagao sera a criacao de um sistema de reconhecimento de faces a partir de
seqiiéncias de video com poucas restricoes em relacao a iluminagao e aos movimentos das
pessoas. Um sistema desse tipo, com o objetivo de efetuar reconhecimento em tempo real,
possui as seguintes caracteristicas:

e Necessidade de um sistema de extragao de caracteristicas e classificacao rapido e
barato, para que se respeite as restricoes de tempo como, por exemplo, aquelas
determinadas pela taxa de aquisi¢do de quadros por segundo (caso cada quadro
seja classificado) e pelo tempo exigido para que seja dada uma resposta ao usudrio
[Farines et al., 2000].

e Possibilidade de haver muitas imagens por pessoa tanto para treinamento quanto
para testes [Chellappa et al., 1995]. Porém, dependendo do classificador utilizado,
¢é desejavel utilizar poucos exemplos de treinamento para permitir a obtencao de
resultados em tempo real. Ja a disponibilidade de muitas imagens por pessoa na fase
de testes permite o uso de métodos de super-classificacao! para obter-se melhores
resultados.

INa pagina 114 est4 descrido como um superclassificador pode ser empregado para reconhecimento a
partir de seqiiéncias de video.
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e Flexibilidade com relagao a iluminagao, escala e orientagao da face (em conformidade
com [McKenna et al., 1997]).

Visando a obter um sistema rapido e que nao tenha um grande custo em relagao a
memoria, é desejavel que a dimensionalidade dos dados nao seja grande. Isso deve-se ao
fato de que a extracao de medidas para realizar a classificacao dos padroes de teste fica
mais barata computacionalmente quando a dimensionalidade é pequena. Além disso, ha
outras vantagens em efetuar reducao de dimensionalidade as quais foram comentadas no
capitulo 2.

Basicamente, foram estudadas duas abordagens para reducao da complexidade dos
dados de um reconhecedor de faces. A primeira, e mais 6bvia, é a de reduzir a dimen-
sionalidade dos dados observados através da simples utilizacao de uma janela na imagem.
A segunda abordagem testada consiste na aplicacao de um algoritmo de selecao de car-
acteristicas, selecionando somente os atributos com maior poder de discriminacao das
classes. Tais testes estao descritos a seguir.

5.1 Uso de regioes menores da imagem

5.1.1 Introducao e Motivacao

Os métodos baseados em Andlise dos Componentes Principais (PCA) estao entre os que
possibilitam a obtencao dos melhores resultados em termos de reconhecimento de faces
frontais. Apesar da qualidade dos resultados obtidos, essa técnica tem a desvantagem
de ser um tanto cara computacionalmente, pois todos os pixels da imagem sao utilizados
para obter-se sua representagao em fungao da covariancia entre essa imagem e todas as
outras imagens da base de dados (vide segao 3.2.2).

Alguns pesquisadores utilizaram eigenfaces e eigenfeatures para efetuar o reconhec-
imento. Os termos eigenfeatures, eigeneyes, eigennose e eigenmouth foram criados em
[Moghaddam and Pentland, 1994]. Figenfeature refere-se aos componentes principais obti-
dos com imagens de regides restritas da face, como boca (eigenmouth), nariz (eigennose)
e olhos (eigeneyes). Segundo [Moghaddam and Pentland, 1994], estudos de movimentos
dos olhos indicam que essas regioes particulares das faces representam marcas impor-
tantes para reconhecimento, especialmente em uma tarefa de tentativa de discriminacao
para identificagao de pessoas.

Em [Brunelli and Poggio, 1993, os resultados alcancados através da utilizagdo de um
quadro (template) abrangendo somente a regiao dos olhos surpreendentemente foram mel-
hores que os resultados com um quadro que cobria toda a face. De maneira similar, no
artigo [Moghaddam and Pentland, 1994], os resultados obtidos com eigenfeatures, que in-
cluiram olhos, nariz e boca, foram melhores que o de eigenfaces.
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Além desses fatores, [Moghaddam and Pentland, 1994] discutem uma vantagem poten-
cial do uso de regioes caracteristicas, também chamados de médulos, das faces. Trata-se
da eliminagao da possibilidade de ocorréncia de erros provocados pelo uso ou nao de barba,
bigode, chapéu, variagoes no comprimento do cabelo, presenca de feridas e cicatrizes na
face, etc. Esses elementos podem prejudicar o desempenho quando utiliza-se a imagem de
toda a face, mas nao quando forem utilizadas somente as regioes importantes. A figura
5.1 ilustra trés casos em que o uso de toda a imagem da face causou erro de classificagao,
e 0 uso de modulos resultou na classificacao correta.

Figura 5.1: Reconhecimento por regides caracteristicas: (a) imagens de teste; (b) resultados
de classificagao incorreta devido ao uso da imagem de toda a face; (c) resultado de classificagao
correta devido ao uso de médulos (figura baseada em [Moghaddam and Pentland, 1994)).

Neste trabalho de mestrado, realizamos testes visando verificar os resultados de Brunelli
em um sistema de reconhecimento baseado em PCA, mas comparando apenas o desem-
penho do classificador com imagens de faces versus com imagens contendo os olhos.
Também verificamos a relacao existente entre esses resultados e o numero de autove-
tores utilizados (dimensionalidade). Este trabalho, publicado em [Campos et al., 2000d],
iniciou-se como parte das tarefas exigidas na disciplina de Tépicos em Inteligéncia Ar-
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tificial: Reconhecimento de Faces, ministrada pelo Prof. Carlos Hitoshi Morimoto, no
primeiro semestre de 1999.

5.1.2 Base de Imagens

Foi utilizada uma base de imagens publica a qual foi criada e disponibilisada pelo MIT
(Massashusetts Institute of Technology). Essa base é composta por imagens de dezes-
seis adultos, seis imagens por pessoa. Varias imagens continham pessoas usando éculos,
bigode ou barba e com diferentes comprimentos de cabelo. Além disso, as imagens pos-
suem grandes variagoes na iluminacdo, fundo (background) irregular e diferentes expressoes
faciais. Porém, as imagens consideradas nao possuem problemas de auto-oclusao dos ol-
hos. Ha duas caracteristicas importantes dessa base de imagens de faces:

e A primeira refere-se a orientacdo das faces. H& 3 posicoes diferentes, sendo a
primeira em posi¢ao normal (upright), a segunda com a cabega inclinada (rotagao
no plano da imagem) para a esquerda e a terceira com a cabeca inclinada para a
direita.

e QOutra caracteristica importante é que as imagens foram adquiridas a duas distancias
diferentes entre a camera e a pessoa (escalas).

A combinacao desses dois parametros resulta em 6 imagens por pessoa, como ilustra a
figura 5.2

<

Figura 5.2: Exemplo de imagens de um individuo da base utilizada.

5.1.3 Pré-processamento

As imagens usadas para construir as eigenfaces foram criadas a partir de recortes da base
original para que os cabelos e o fundo da imagem nao influenciassem no reconhecimento,



5.1 Uso de regioes menores da imagem 89

pois esses podem apresentar muitas variagoes. Tais recortes englobavam a regiao entre
a testa e o queixo dos individuos. Ja para a construcao dos eigeneyes, foram utilizados
recortes que englobam somente a regiao dos dois olhos, incluindo parte das sobrancelhas.
O tamanho desses recortes foi determinado de acordo com uma proporcao baseada na
distancia entre os olhos. A figura 5.3 mostra um exemplo desses recortes. >

Figura 5.3: Processo de obtencao das imagens de face e de olhos: (a) imagem original, de
128 x 120 pizels; (b) recorte de face; (c) recorte de olhos.

Nesses experimentos, a determinacao da posicao dos olhos foi feita por um operador hu-
mano, pois, conforme mencionado anteriormente, segmentacao automatica nao faz parte
do escopo deste trabalho. Como as imagens apresentavam grandes varia¢oes na orientacao
da cabeca e na escala, antes de efetuar os recortes das faces e dos olhos, foi realizada a
rotagdo das imagens de forma que os olhos ficassem na mesma linha horizontal. Apds
realizar os recortes, para viabilizar o uso de PCA, foi necessario redimensionar as imagens
para que todas ficassem com a mesma resolugao. Foi efetuado o redimensionamento uti-
lizando o método de “vizinho mais préximo” [Gonzalez and Woods, 1992] para interpolar
os pizels da imagem de saida.

A resolucao escolhida foi de 64 x 64 pixels, pois essa engloba faces mesmo nas imagens
em que a pessoa estd mais afastada da camera. Além disso, essa é uma resolucao que
equilibra custo computacional com qualidade das imagens, ja que é desejavel utilizar as
menores imagens possiveis, mas sem perder muitos detalhes.

’Essa imagem é apresentada apenas para ilustrar o processo de formacio dos dados, nio tendo sido
utilizada no experimento.
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5.1.4 Testes e Resultados

O pré-processamento descrito acima foi realizado em todas as imagens da base, sendo
criado assim, um conjunto de imagens de olhos e outro de faces. Posteriormente, as
imagens de treinamento da base de faces sao utilizadas para treinar uma transformada
PCA, obtendo-se, dessa forma, os eigenfaces. O mesmo foi feito para as imagens de olhos
possibilitando a obtencao dos eigeneyes. Alguns eigeneyes e eigenfaces obtidos a partir
de uma base treinada com 5 imagens por pessoa sao mostrados na figura 5.4. A secao
3.2.2 contém maiores detalhes a respeito da transformada PCA.

67,7 1,32 0,665 0,506

Figura 5.4: Os quatro primeiros auto-vetores mostrados como imagens e seus respectivos auto-
valores, obtidos através da base de faces (acima) e da base de olhos (abaixo)

Dois experimentos foram realizados: no primeiro utilizando trés imagens por pessoa
para treinar o sistema e, no segundo, cinco. Em ambos os experimentos foi utilizada
apenas uma imagem de teste por pessoa, a qual nao foi utilizada no treinamento. A
classificagao foi efetuada utilizando a técnica do vizinho mais préximo.

Os resultados obtidos sao bastante satisfatorios como meios de comparacao entre faces
e olhos para reconhecimento de pessoas. Obviamente, se forem realizados testes utilizando
imagens pertencentes ao conjunto de treinamento, a taxa de acerto sera de 100%, ja que
foi utilizado o classificador de vizinho mais proximo (vide se¢ao 2.2.3). Os resultados
dos testes realizados com imagens que nao pertenciam ao conjunto de treinamento estao
ilustrados nas tabelas 5.1 (com treinamento usando 3 imagens por pessoa) e 5.2 (com
treinamento usando 5 imagens por pessoa).

Através dessas tabelas, é possivel notar que, em geral, o reconhecimento com olhos
foi melhor que com faces. Esse fato é intuitivamente inesperado, ja que as imagens de
faces contém mais informacoes que as de olhos. Mas, devido ao problema da dimension-
alidade, sabe-se que o aumento na dimensionalidade dos dados deve ser compensado por
um aumento do nimero de exemplos de treinamento para que a taxa de acerto permaneca
estavel. Isso justifica o fato de que as taxas de reconhecimento aumentam significativa-
mente para ambos os sistemas de classificacao quando se aumenta o tamanho do conjunto



5.1 Uso de regioes menores da imagem 91

Tabela 5.1: Desempenho do classificador para reconhecimento de olhos e de faces quando

treinado com 3 imagens por pessoa.

# Auto- | Olhos | Faces

vetores % %
3 25,00 | 31,25
4 25,00 | 37,50
) 50,00 | 37,50
10 56,25 | 43,75
13 62,50 | 43,75
15 62,50 | 43,75
24 62,50 | 43,75
48 62,50 | 43,75

Tabela 5.2: Desempenho do classificador para reconhecimento de olhos e de faces quando

treinado com 5 imagens por pessoa.

# Auto- | Olhos | Faces

vetores % %
3 40,00 | 46,67
15 73,33 | 66,67

de treinamento. Além disso, pode-se notar que, quando treinado com 3 imagens por
pessoa, o desempenho do sistema nao melhora se forem utilizados mais que 13 auto-
vetores. Isso ocorre pois 13 é a dimensionalidade ideal para esse problema, o que indica
que esse numero de autovetores é suficiente para discriminar esses padroes. Portanto,
quando sao utilizados mais autovetores, esses nao adicionam informacoes relevantes para
a classificacao. Maiores detalhes sobre o problema da dimensionalidade estao na secao
2.3.

Além desse problema genérico de reconhecimento de padroes, ha um fator relativo as
seguintes propriedades especificas da face que corroboram com esses resultados [Gong et al., 2000]:

e aboca (e também o queixo) nao é um objeto tao rigido quanto os olhos (considerando-
se que em todas as imagens os olhos estavam abertos), sofrendo grandes variagoes
com expressoes faciais, com a fala ou mesmo com movimentos da cabeca;

e a projecao do nariz em um plano bidimensional (plano da imagem) faz com que sua
imagem sofra grandes alteracoes com variagoes na orientacao da cabega.

Por isso, as imagens de faces sao mais distorcidas, esse fato causa uma maior dificuldade
em obter boas taxas de reconhecimento usando tais imagens com um conjunto de treina-
mento pequeno. Isso requer que o classificador tenha um poder de generalizagao maior, ja
que essas partes da face sao caracteristicas que podem ser muito correlacionadas e ruidosas.
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Assim, para possibilitar a obtencao de boas taxas de acerto utilizando imagens de toda a
face, dever-se-ia aumentar o tamanho do conjunto de treinamento [Campos et al., 2000d].

5.2 Testes com Algoritmos de Busca para Selecao de
Caracteristicas

Foram estudados e testados alguns métodos de selecao de caracteristicas sob dois aspectos:
o algoritmo de selecao e a funcao critério. Segue a descrigao de testes com algoritmos de
selecao. Os testes realizados com diferentes funcoes critérios estao descritos nas segoes 3.4
(dados sintéticos) e 5.3 (dados reais de faces).

5.2.1 Descricao do Problema

Em [Campos et al., 2000c]|, fizemos um estudo comparando o desempenho de quatro es-
tratégias de selecao de caracteristicas, das quais duas sao baseados em busca automatica.
O problema abordado foi a discriminacao entre classes de padroes obtidos a partir de
descritores de Fourier. Esses descritores foram obtidos a partir de um método proposto
em [Campos et al., 2000a] para discriminacao de imagens contendo faces “versus” ima-
gens nao contendo faces de uma forma rapida. Tal método de discriminagao é constituido
pelos seguintes passos:

e obtencao do mapa de bordas horizontais binario da imagem através do Laplaciano
da Gaussiana unidimensional vertical [Gonzalez and Woods, 1992];

e formacao de um sinal unidimensional a partir de uma “varredura” vertical do mapa
de bordas obtido, semelhante a formacao dos espacos de caracteristicas da abor-
dagem de PCA para reconhecimento de faces, descrita na segao 3.2.2.

e obtencao de 30 descritores de Fourier [Gonzalez and Woods, 1992, Cesar-Jr, 1997
desse sinal unidimensional.

O principal objetivo desse sistema de discriminacao faces x nao faces é possibilitar a
criagao de um método de deteccao de faces através de sua aplicacao em janelas que varrem
a imagem. A arquitetura desse processo esta ilustrada na figura 5.5. Esse processo foi
realizado em 219 imagens de faces e em 219 imagens de outros objetos (nao-faces). Desse
total, 2/3 foi utilizado para treinar um classificador de minima distancia ao protdtipo,
e o restante para testa-lo. Como o objetivo de nossa pesquisa nao engloba deteccao de
faces, detalharemos apenas as partes referentes a selecao de caracteristicas e classificacao
envolvidas nesse projeto. O leitor interessado no método de extragao de caracteristicas
proposto pode consultar [Campos et al., 2000a, Campos et al., 2000c| (em anexo).
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5.2.2 Métodos de Selecao Avaliados

Foram realizados testes com diferentes estratégias de selecao de caracteristicas. Os resul-
tados obtidos foram avaliados para determinar o melhor método de busca para selecionar
caracteristicas e a melhor dimensionalidade. As quatro técnicas de selecdo que foram
testadas sao as seguintes:

e utilizacao dos m primeiros coeficientes, que é a abordagem mais comum em se
tratando de coeficientes de Fourier em visao computacional (vide se¢ao 3.2.1);

e utilizacao dos m maiores coeficientes;
e métodos de selecao SFSM (vide segao 3.3);

e métodos de selegao ASFSM (vide segao 3.3).

Os métodos automaticos SEFSM e ASFSM (Métodos de Busca Seqiiencial Flutuante e
suas versoes Adaptativas) foram escolhidso pois, até 1999, esses eram indicados como os
melhores algoritmos de busca para sele¢ao de caracteristica (vide segao 3.3).

A base de imagens utilizada contém 146 padroes de faces e 146 padroes de nao-faces
para efetuar o treinamento. Para a realizacao dos testes de classificacao, ha outros 73
padroes por classse. Com isso, as duas classes sao suficientemente bem representadas,
tanto para treinamento quando para testes. Por isso, na realizacao de selecao automatica
de caracteristicas (SFSM e ASFSM), pode-se utilizar os resultados de classificacdo como
fungao critério da selegdo de caracteristicas (vide se¢ao 3.3.3). Para os métodos adap-
tativos, foram utilizados os parametros r,,,. = m —2 e b = 1, sendo m a dimensionali-
dade desejada. Em ambos os métodos automaticos, foi adotada a seguinte estratégia: se
m < N/2 = faca a busca para frente (SFFS ou ASFFS); sendo = faga a busca para trés
(SEBS ou ASFBS).

Para efetuar a selecao automatica de caracteristicas, os procedimentos de busca efe-
tuam um ndimero muito grande de avaliagoes dos sub-conjuntos de caracteristicas (vide
segao 3.3). Por isso, é importante que a funcao critério ndo consuma muito tempo de ex-
ecugao. Um dos classificadores mais rdpidos é o de minima distancia ao protétipo (segao
2.2.4), por isso empregamos esse classificador no célculo da fungao critério.

5.2.3 Resultados

Através da figura 5.6, podemos observar os resultados obtidos. Essa figura mostra o re-
sultado da funcao critério proporcionado pelo sub-conjunto de caracteristica selecionado.
Foram feitos experimentos de sele¢ao com vérias dimensionalidades m entre 3 e 30. Esses
resultados comprovam a superioridade dos métodos de selegao de caracteristica, principal-
mente 0 ASFSM. E interessante notar também que os melhores resultados foram obtidos
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utilizando dimensionalidade menor que 20. Isso confirma o fato de que um aumento no
nimero de caracteristicas nao garante melhora no desempenho do classificador.

No pior caso, a maior diferenca entre o resultados de SFSM e ASFSM foi de 4,35%.
Mas, em termos de tempo de execuc¢ao, no pior caso, o algoritmo SFSM levou 2 segundos,
enquanto o ASF'S levou 4 horas e 22 minutos para determinar o conjunto de caracteristicas.
Esse é um fator muito relevante na escolha do algoritmo de selecao.

E importante lembrar que o total de caracteristicas disponiveis é 30 e, por isso, os re-
sultados de todos os métodos “convergem” para o mesmo valor quando a dimensionalidade
vai para 30.

Como conclusao, temos que a dimensionalidade ideal para esse problema depende do
método de busca para selegao de caracteristicas. No caso dos métodos ASFSM e SFSM,
os melhores resultados ja sao obtidos com 6 descritores de Fourier. No caso dos outros
dois métodos, os melhores resultados foram obtido com 9 descritores de Fourier.
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Figura 5.5: Esquema do sistema de discriminagao faces x nao-faces.
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Taxa de reconhecimento de um classificador baseado em disténcia ao protétipo sem
intersegéo entre o conjunto de treinamento e o de testes
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Figura 5.6: Resultados obtidos (em % de taxa de acerto do classificador) pelos conjuntos de

caracteristicas selecionados.
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5.3 Funcao Critério Baseada em Distancia Nebulosa
para ¢ Classes

A distancia nebulosa proposta em [Lowen and Peeters, 1998, foi definida para o célculo
da distancia entre dois conjuntos nebulosos. Em [Campos et al., 2001] (trabalho de-
scrito na se¢ao 3.4), propusemos a utilizacdo dessa medida de distancia como fungao
critério para realizar selecao de caracteristicas utilizando o método de busca proposto
em [Pudil et al., 1994] (SFSM). Em aplicagdes praticas, como reconhecimento de pessoas,
usualmente ha mais de duas classes (mais de duas pessoas a serem reconhecidas). Por isso,
é necessario criar uma solucao para o fato de que uma distancia sé pode ser medida entre
dois elementos. Conforme mencionado anteriormente, uma solugao possivel é calcular o
infimo das distancia entre todos os pares de conjuntos, conforme a seguinte equagao:

g;(yl’ ]/27 SN ]/c) = o ]CI]l_il md;(]/k, Vl) (51)

De acordo com o que foi discutido na secao 3.4.5, a complexidade de tempo para
calcular-se dJ (vg, ;) é de O(|T|*) + O(|T|) - O(b*), sendo, no pior caso, O(|T|?), e, no
melhor caso, O(|T']?), em que |T| é o ntimero total de padrdes no conjunto de treina-
mento composto por duas classes. Suponhamos que cada classe possua |T'|/c padroes de
treinamento. Para implementar a equacao 5.1, é necessério calcular ¢? vezes a distancia
dy (vr, 1), 0 que resulta em uma complexidade de

O(c*) - (O(|T /) + O(IT/c) - O(b%)) = (5.2)
O(IT|*) + O(e) - O(IT]) - O(b*) (5.3)

Isso implica que, no pior caso, o tempo de execucao da funcao critério da equacao 5.1 é
de O(c) - O(|T|?) e, no melhor caso é de O(|T'|?).

Como os algoritmos de busca para selecao de caracteristicas avaliam, através da funcao
critério, muitos conjuntos de caracteristicas para chegarem ao resultado final, é necessario
que essa seja o mais eficiente possivel. Para implementar uma funcao critério eficiente,
com as mesmas propriedades que a funcao proposta na secao 3.4 para problemas com
mais de duas classes, propusemos uma funcao critério baseada na seguinte diferenca local:

falvi,ve, 0 1,) = inf » lvi(y) — vi(2z)| (5.4)

y,ZGB(X,T);j:2,"' ,GE=1, 5

Note que essa equacao é bastante semelhante a 3.36, com a diferenca de que deve ser
calculado o infimo da diferenca entre os graus de pertinéncia de todos os padroes de todas
as classes que estao na bola B(x, 7). Assim, a fungao critério fica:

f;;—(VhVQ? U ’Vc) = [/}_[f;(yl,y% U 7VC)]de]1/p7 (55)
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Conforme o método que utilizamos para efetuar a fuzzificacdo (vide segao 3.4.3),
Vi, (X;) = 0 se x; ¢ w;. Por isso, para implementar a diferenca local da equagao 5.4, pode
ser empregado um algoritmo praticamente idéntico ao algoritmo DIFERENGALOCAL (vide
secao 3.4.5). A diferenga é que o nimero de padrées que pode ser incluido em uma bola
B(x,7) pode ser maior, pois é possivel ocorrerem casos em que, em uma mesma bola,
haja padroes de mais de duas classes.

Supondo novamente que cada classe possui |T'|/c padroes de treinamento, temos que
h& um total de |T'| padroes no espago de caracteristicas. Com isso, a complexidade desse
algoritmo ¢é da ordem de:

O((c-|T1/e)*) + O(c - T]/c) - O(b*) = (5.6)
O(IT*) + o(T1) - O(b*) (5.7)

o que significa uma vantagem em relacao a funcao da equacgao 5.1 para problemas com
um numero de classes ¢ grande.

Assim, no melhor caso, ou seja, quando cada bola contiver apenas elementos de até
duas classes diferentes, a complexidade dessa funcao critério serd de O(|T'|?). No entanto,
no pior caso, quando todas as bolas utilizadas no calculo da diferenga local englobam
padroes de todas as classes existentes no espaco de caracteristicas, a complexidade da
funcao critério da equagao 5.5 sera de:

O((c-|T|/e)*) + O(c - |T|/c) - O((c-|T|/c)*) = (5.8)
o(TF)

Portanto, no pior caso esse algoritmo nao apresenta, vantagens sobre a funcao da equacao
5.1. Porém, é importante ressalvar que se pode deduzir que o caso médio (com uma bola
de tamanho préximo do ideal) da fungao critério da equacdo 5.5 certamente serd mais
rapido que o da funcao da equacao 5.1.

Considerando que todas as classes possuem distribuicoes aproximadamente isotropicas,
pode-se verificar que a fungao f (Vu,, Vs, - -+, Yo,) (com a diferenca local da equacao 5.4)
possui propriedades semelhantes a todas as que foram descritas na secao 3.4.6. Os mesmos
efeitos que ocorrem na diferencga dj, e na distancia dj (v, .,;) em relacdo a compacidade,
distancia entre os protétipos e tamanho da bola sao esperados para a diferenca local
fi para a fungao f7 (Y, Ve, V). Obviamente, deve-se considerar que ha vérios
protétipos e varias classes de padroes (ao invés de 2), e que todas as classes possuem
o comportamento mencionado. Pode-se mostrar que todas provaveis relagoes entre os
resultados de dj(v.,,%,;) para as possibilidades mostradas na pdgina 65 também sdo
vélidas para f] (Vi Yy, 5 Vu,)- Obviamente, devemos lembrar que aquelas relagoes
ocorrem com 2 classes. A generalizacao dessas propriedades para c classes é valida para
a fungao f7(Vu,, Voys "+ s Vu,). Por exemplo, os casos 3.(a) e 3.(b) ocorrem na funcao
I (Vg Vg * "+ V) quanto algumas classes possuem compacidade grande e outras pos-
suem compacidade pequena.
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5.3.1 Experimentos dessa Funcao Critério para Selecao de
Eigeneyes

Base de imagens

Para avaliar essa funcao critério associada ao método de selecao de caracteristicas pro-
posto na secao 3.4 [Campos et al., 2001], foi utilizada uma base de imagens de olhos
para reconhecer pessoas. Essa base originou-se de uma base de imagens de faces com
29 classes (pessoas), 6 amostras por classes (para cada pessoa havia 6 imagens de seus
olhos), com fundo (background) razoavelmente controlado e resolugao de 512 x 342. As
imagens possuiam pessoas com grandes variagoes de pose (orientacao da cabega) e difer-
entes expressoes faciais. Foi realizada a segmentacao e a normalizagao das imagens dos
olhos utilizando o mesmo procedimento descrito na se¢ao 5.1 [Campos et al., 2000d], com
a diferenca de que a resolucao das imagens apds esse pré-processamento é de 13 x 36
pixels.

A transformada de Karhunem-Loeéve (PCA) foi aplicada em todas as imagens disponiveis

para obter os vetores da base do “espaco de olhos” com 468 dimensoes, chamados eigeneyes.
Usualmente, para efetuar reducao de dimensionalidade utilizando PCA, sao simplesmente
selecionados os m primeiros componentes (m < N), sendo o restante descartado. Porém,

hé evidéncias de que nem sempre essa seja a melhor estratégia [Theodoridis and Koutroumbas, 1999,
Jain et al., 2000, Belhumeur et al., 1997], principalmente quando se trata de imagens de

faces com grandes variagoes de iluminagao e expressoes faciais, o que ocorre em nossa

base de imagens.

Apoés a obtencao da representacao das imagens no espaco de olhos, foi realizada uma
normalizacao do espaco de caracteristicas em relacao a média e ao desvio padrao, da
mesma forma que a normalizacao descrita na secao 3.4.

Testes e Resultados Preliminares

Foram realizados testes considerando variacoes no tamanho da bola utilizada na distancia
nebulosa (parametro 7, que define a tolerancia). Esses testes tiveram como objetivo a
determinacao do tamanho da bola que propiciasse os melhores resultados de selecao de
caracteristicas para o problema abordado. Para simples fim ilustrativo, os valores obtidos
pela funcao critério com a variagao do raio da bola 7 sao mostrados no grafico da figura
5.7. Visando obter o melhor classificador de vizinhos mais préoximos para esse problema,
também foram realizados testes para verificar a variacao do desempenho do classificador
de K vizinhos mais préximos (KNN) para K = 1,2, 3,4, 5.

As figuras 5.10 a 5.21) ilustram os resultados para cada valor de K. Nas figuras 5.8
e 5.9, sao mostrados os resultados do classificador de distancia ao protétipo aplicado no
conjunto de caracteristicas determinado pelo nosso método de selecao. Cada gréfico ilustra
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Figura 5.7: Resultado da fungao critério com a variagao de 7.

a variacao da taxa de acerto de uma técnica de classificacao em funcao do tamanho da bola
utilizada na distancia nebulosa. Mais especificamente, no eixo das abscissas, encontra-
se o raio da bola 7, enquanto no eixo das ordenadas, encontra-se a taxa de acerto dos
classificadores em percentagem. Nos experimentos realizados, foi efetuada uma selecao de
caracteristicas em busca das 15 melhores caracteristicas (eigeneyes). Os resultados foram
comparados com o método mais tradicional de efetuar-se reducao de dimensionalidade
com PCA, ou seja, selecionando simplesmente os 15 primeiros componentes.

Para cada técnica de classificacao sao mostrados os resultados obtidos com a utilizagao
dos 15 eigeneyes selecionados por nossa técnica (mostrados nas linhas continuas) em
comparagao com o resultado obtido com a utilizagao dos 15 primeiros eigeneyes (mostrado
na linha tracejada).

Foram realizados varios testes de classificacao com os dois classificadores utilizados:
K vizinhos mais préximos (KNN) e distancia ao protétipo. No caso do classificador de
distancia ao prototipo, os prototipos foram definidos através da média dos padroes de
treinamento de cada classe.

Conforme pode ser notado pelas figuras 5.8 e 5.9, foram realizadas duas baterias
de testes com o classificador de distancia ao protétipo. Na primeira, todos os padroes
foram utilizados para treinar e testar o classificador (“treinamento=testes”). Na segunda,
foram utilizados 2/3 dos padroes disponiveis para treinar o classificador (determinar os
protétipos) e o restante para testar.
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Distancia ao Pratotipo treinando e testando com todos os padrdes
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Figura 5.8: Distancia ao Prot6tipo, treinando e testando com todos os padroes disponiveis.

O mesmo foi realizado com o classificador de K vizinhos mais proximos. Além disso,
foram realizados experimentos utilizando a estratégia leave-one-out (vide figuras 5.10
a 5.21). Nessa estratégia, para cada classe, o conjunto de treinamento inicialmente é
composto por todos os padroes, menos o primeiro, o qual é utilizado para testar a classi-
ficacao. Na segunda iteracao de testes, o conjunto de treinamento é composto por todos
os padroes menos o segundo, o qual é utilizado para teste. Esse processo repete-se até que
todos os padroes de cada classe tenham sido utilizados para testar o classificador (com
o restante sendo utilizado para treinar). Ao final, é calculada a taxa de acerto média, a
qual é mostrada nos graficos referidos (juntamente com os outros resultados).

Conforme mostrado nas figuras 5.10 a 5.21, foram realizados experimentos com o clas-
sificador de K vizinhos mais préximos variando o valor de K entre 1 e 5. Os resultados
com K = 2 nao foram mostrados, pois esses sao idénticos aos obtidos com K = 1. E impor-
tante ressalvar que para evitar problemas de empate, os quais poderiam ocorrer quando
o numero de vizinhos proximos pertencentes a classes diferentes ¢é igual, foi utilizada uma
estratégia simples de desempate que da prioridade a classe que possui um padrao mais
proximo do elemento de teste.

Dentre os pontos mais importantes dos resultados obtidos, nota-se que ao se treinar
o classificador com 2/3 dos padrdes e testar com o restante, para varios valores de T,
foram obtidos resultados superiores aqueles obtidos com a utilizacao dos 15 primeiros
eigeneyes. Também é notavel que, para K = 3, o mesmo ocorreu ao treinar e testar o
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Figura 5.9: Distancia ao Protétipo, treinando com 2/3 dos padrdes e testando com os 1/3
restantes.

classificador com todos os padroes disponiveis. Os melhores resultados ocorreram algumas
vezes quando foi utilizada uma bola de raio 7 entre 1.2 e 2.8.

Um resultado notavel é o que esta ilustrado na figura 5.10, em que, para todos os
valores de 7, a taxa de acerto obtida foi de 100%, tanto para o subconjunto obtido pelo
nosso método quando com a utilizagao das 15 primeiras caracteristicas. Isso se deve ao
fato de que, quando K = 1, se o conjunto de testes tiver sido usado no treinamento, nao
h& erro ao se utilizar a transformada de PCA com um numero razoavel de componentes
principais.
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Kevizinhos mais praximos (K=1) treinando e testando com todos os padrdes
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Figura 5.10: K vizinhos mais préximos (K=1), treinando e testando com todos os padrdes
disponiveis.

K-vizinhos rais proximos (K=1] treinando com 2/3 dos padrdes e testando cam o restante
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Figura 5.11: K vizinhos mais préximos (K=1), treinando com 2/3 dos padroes e testando com
os 1/3 restantes.
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Figura 5.12: K vizinhos mais préximos (K=1), leave-one-out.

K-vizinhaos mais prdximaos (K=3) treinando e testando com todos os padrdes
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Figura 5.13: K vizinhos mais préximos (K=3), treinando e testando com todos os padrdes

disponiveis.
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Kavizinhos mais proxirmos (K=3) treinando corm 243 dos padries e testando com o restante
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Figura 5.14: K vizinhos mais préximos (K=3), treinando com 2/3 dos padroes e testando com
os 1/3 restantes.
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Figura 5.15: K vizinhos mais préximos (K=3), leave-one-out.
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Figura 5.16: K vizinhos mais préximos (K=4), treinando e testando com todos os padroes

disponiveis.

K-vizinhos mais praxirmos (K=4) treinando com 243 dos padraes e testando com o restante
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Figura 5.17: K vizinhos mais préximos (K=4), treinando com 2/3 dos padroes e testando com

os 1/3 restantes.
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Figura 5.18: K vizinhos mais préximos (K=4), leave-one-out.
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Figura 5.19: K vizinhos mais préximos (K=5), treinando e testando com todos os padroes

disponiveis.
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K-vizinhos mais praximos (K=5) treinando com 2/3 dos padries e testando com o restante
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Figura 5.20: K vizinhos mais préximos (K=5), treinando com 2/3 dos padroes e testando com
os 1/3 restantes.
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Figura 5.21: K vizinhos mais préximos (K=5), leave-one-out.
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Histograma das caracteristicas selecionadas pela fungdo criterio fuzzy
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Figura 5.22: Histograma das caracteristicas selecionadas em todos os experimentos realizados.

O grafico da figura 5.22 é o histograma dos componentes selecionados apés todos os
32 esperimentos. Analisando o histograma, pode-se verificar que, se for criado um sub-
conjunto ) composto pelas caracteristicas que foram selecionadas mais de 6 vezes, esse
sub-conjunto teria as seguintes caracteristicas:

Y = {x1, %2, x4, 5, 7, Ts, T10, T11, T13, T16, L168, L225, L379, L422, T427, Tda1) } (5.10)

Isso mostra que, segundo o critério utilizado (méxima fungao critério nebulosa), um
conjunto formado pelas 15 primeiras caracteristicas nao ¢ o melhor conjunto de carac-
teristicas.

5.3.2 Resultados utilizando outras fungoes critério

Para verificar a eficiéncia do nosso método, também realizamos testes de selecao de car-
acteristicas utilizando outros critérios. Foram utilizados como funcgoes critério as taxas de
acerto do classificador KNN, com K = 3 para as seguintes estratégias:
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e treinamento e teste com todo o conjunto;
e treinamento com 2/3 do conjunto e testes com o restante;

e Jeave-one-out.

O gréfico da figura 5.23 mostra os resultados obtidos com essas fungoes critério em com-
paragao com a nossa funcao critério e com a selecao dos 15 primeiros eigeneyes. No caso
de nossa fungao critério, os resultados mostrados nesse grafico sao aqueles obtidos com os
melhores valores de 7. Cada coluna representa um critério utilizado (vide legenda lateral),
sendo que, no eixo das abscissas, estao os métodos utilizados para testar os conjuntos obti-
dos a partir da selecao, enquanto no eixo das ordenadas estao as taxas de acerto em %.
Parte desses resultados serao publicados em [Campos and Cesar-Jr, 2001].

Comparacdo dos resultados de varios métodos

Critérios para
selecao

Dist. Prot. trein = teste
H Dist. Prot. 243 trein.
kM trein. = teste

B KM 2/3 trein.

0 KMM leave-1-out

B Criterio Fuzzy

E 15 primeiros

Taxa de acerto

AR AAARE

dist. prot. dist. prot. I M I
trein. =teste 23 trein. 1/3teste  trein. =teste 273 trein. 1/3 teste leave-1-out

Métodos de TESTE do conjunto obtido

Figura 5.23: Resultados com fungoes critério baseadas no desempenho de classificadores em
comparagao com os resultados da funcao nebulosa e com a selecao dos 15 primeiros autovetores.

Obviamente, um conjunto que foi selecionado utilizando uma determinada estratégia
de classificacao proporciona resultados muito bons quando a mesma estratégia foi utilizada
para avaliar o conjunto resultante. Os experimentos relacionados com o classificador KNN
foram realizados utilizando K = 3.

A figura 5.24 mostra o histograma dos componentes selecionados utilizando as fungoes
critério baseadas no desempenho de classificadores.
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Figura 5.24: Histograma das caracteristicas selecionadas através de fungdes critério baseadas
no desempenho de classificadores.

Comparando-se os resultados mostrados na figura 5.23, nota-se que, dentre essas
funcoes critério, a que proporcionou melhores resultados quando o conjunto selecionado foi
avaliado por outras estratégias de classificagao foi KNN leave-one-out. Em segundo lugar,
ficaram os resultados obtidos com a selecao dos 15 primeiros autovetores. Os resultados
obtidos com nossa funcao critério ficaram em terceiro lugar. Esse é um resultado bastante
promissor, ja que os resultados obtidos com o uso do desempenho de classificadores como
funcao critério sao “viciados” a esses classificadores, proporcionando os melhores resulta-
dos. Porém, nota-se que a simples utilizagao das 15 primeiros caracteristicas proporcionou
melhores resultados que a nossa fungao critério em mais de metade dos experimentos. Isso
sugere que nossa funcao critério deve ser aprimorada. A seguir ha algumas sugestoes de
medidas para aprimorar nossa funcao critério.

5.3.3 Sugestoes para Aperfeicoar a Funcao Critério

Uma forma de aperfeicoar a funcao critério que ndés propusemos é a utilizacao de mais
suportes por classes. O uso de apenas um suporte por classe (como foi feito) nao é uma boa
maneira de se obter uma descricao completa das tipicalidades de um aglomeramento no
espaco de claracteristicas. Além disso, a fungao de fuzzyficacao utilizada é muito simples
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e nao descreve com precisao a distribuicao dos padroes dos conjuntos nebulosos, pois
somente os padroes coincidentes com os suportes (protétipos) dos conjuntos possuem grau
de pertinéncia méximo (igual a 1). H4 métodos de fuzzyficacao que fazem com que regioes
(nado pontuais) dos conjuntos tenham grau de pertinéncia méximo. Outro ponto que pode
ser aprimorado no processo de fuzzyficacao refere-se ao grau de pertinéncia dos padroes
as diferentes classes. Neste trabalho, foi considerado que v,,(x;) = 0, ¥x; ¢ w;. Com isso,
a distancia nebulosa perde informacao a respeito da distancia entre os prototipos desses
dois conjuntos (w; e w; : X; € w;) quando a bola nao for grande o bastante para englobar
elementos das duas classes. Para eliminar esse problema, é necessario implementar uma
nova funcao de fuzzyficacao que considere o grau de pertinéncia de cada padrao a todos
os conjuntos existentes no espacgo de caracteristicas.
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5.4 Sistema para Reconhecimento a partir de Sequién-
cias de Video

5.4.1 Introducao e Descricao do Método

Esta secao contém a proposta de uma aplicacao pratica para reconhecimento de pessoas
que relaciona os tépicos que foram estudados e desenvolvidos neste trabalho de mestrado.
O fluxograma dessa proposta pode ser visto na figura 5.25, tendo sido documentado em
[Campos et al., 2000b]. Nao foram realizados testes integrando todo o sistema, porém é
proposta a utilizacao dos métodos de redugao de dimensionalidade e de classificagao de
imagens estaticas ja implementados, os quais foram descritos nesta dissertacao.

Basicamente, esse projeto foi criado a partir da uniao das duas idéias para reducao
de dimensionalidade discutidas nesta dissertagdo: o emprego de imagens menores (segao
5.1) e a utilizacdo de métodos autométicos de selegao de caracteristicas (se¢ao 5.2.1).

O sistema de reconhecimento proposto devera utilizar quatro recortes da imagem de
entrada: para os dois olhos, o nariz e a boca. As tarefas de deteccao e perseguicao de
pontos caracteristicos da face, bem como a de normalizacao das imagens de olhos, nariz
e boca, nao fazem parte do escopo deste projeto, sendo importante ressalvar que essas
tarefas foram realizadas através de um método baseado em Gabor Wavelet Networks
[Feris and Cesar-Jr, 2001]. Esse método detecta e persegue os pontos caracteristicos, de-
terminando os parametros da transformacao afim que leva uma imagem frontal a uma
determinada escala e posicao em que os pontos se encontram. Através desses parametros,
pode-se realizar a inversa da transformacao afim e obter imagens normalizadas. Esse pro-
cesso de normalizacao ¢ importante para reduzir as variacoes dos padroes introduzidas
pelos movimentos da face, o que melhora o desempenho do sistema de reconhecimento.

As imagens utilizadas tanto para treinar quanto para testar o sistema de reconheci-
mento sao imagens das regioes caracteristicas normalizadas com relacao a transformacao
afim. Para efetuar o treinamento, deve ser utilizada uma seqiiéncia de video por pessoa.
O reconhecimento deve ser feito utilizando andlise de componentes principais (PCA), com
uma base para cada regiao da face. Dessa forma, é criada uma base para olhos esquer-
dos, outra para olhos direitos, uma para os narizes e outra para as bocas, obtendo-se as
eigenfeatures (eigenlefteyes, eigenrighteyes, eigennoses e eigenmouth).

Apoés a obtencao de todas as eigenfeatures, essas deverao ser concatenadas de forma
a criar um espaco de caracteristicas formado por todas as eigenfeatures. Para reduzir a
dimensionalidade desse espago, é proposta a aplicagao do algoritmo de selecao de carac-
teristicas descrito na secao 5.3. A figura 5.26 esquematiza o método de geragao do espago
de caracteristicas descrito.
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5.4.2 Motivacgao

A utilizacao de um algoritmo de selecao de caracteristicas é motivada pelo fato de que
tais métodos podem ser utilizados para efetuar fusdo de multisensores [Somol et al., 2001,
Jain and Zongker, 1997]. Considerando-se que as representacoes de cada regiao carac-
teristica da face no espaco PCA podem ser vistas como dados provenientes de sensores
diferentes (cameras), surge a necessidade de reduzir a dimensionalidade de maneira a val-
orizar os sensores com maior poder de discriminacao. Além disso, como podemos concluir
da secao 5.2.1, a aplicacao de algoritmos de selecao de caracteristicas pode proporcionar
melhora na taxa de acerto de classificadores.

Outro motivo é que, conforme mencionado na se¢ao 3.2.2, a transformada PCA faz
uma rotagao no espago de caracteristicas de forma que o primeiro vetor da base fique na
direcao em que hd mais variacao entre os padroes, o segundo vetor na direcao em que
ocorre a segunda maior variagao perpendicular ao primeiro, e assim por diante. Ou seja,
a variacao especifica entre elementos de classe diferente nao é otimizada.

Em [Jain et al., 2000], os autores mostram os resultados de uma abordagem de re-
conhecimento parecida com a abordagem proposta aqui e na secao anterior. Trata-se da
aplicagao de selecao de caracteristicas usando a técnica de busca flutuante (SFSM) sobre
as caracteristicas obtidas a partir da transformada PCA sobre imagens de digitos. O
uso dos autovetores selecionados proporcionou resultados superiores ao uso dos primeiros
autovetores.

Outro fator motivador para a aplicagao de selegao de caracteristicas sobre PCA estéd
em um dos resultados obtidos em [Belhumeur et al., 1997], em que o desempenho de um
sistema de reconhecimento de pessoas baseado em PCA foi melhorado com a eliminacao
dos trés primeiros auto-vetores. Os autores de [Belhumeur et al., 1997] justificam que ha
algumas evideéncias de que esses auto-vetores sao influenciados pelas mudancgas de ilu-
minacao e nao por variacoes inter-classes. Provavelmente, esse fato ocorre principalmente
porque, em [Belhumeur et al., 1997], foram realizados testes com imagens apresentando
grandes variacoes de iluminacao, e os primeiros auto-vetores apontam para o sentido em
que hé maior variacao dos dados. Esse resultado fornece evidéncias de que é possivel
obter resultados melhores aplicando um método de selecao de caracteristicas sobre as
eigenfeatures ao invés de utilizar simplesmente os primeiros auto-vetores.

Em [Moghaddam and Pentland, 1994] os autores declararam que nao estava definida
uma estratégia de realizar fusao 6tima das informacoes obtidas das diferentes regioes da
face. Tanto em [Moghaddam and Pentland, 1994] como em [Brunelli and Poggio, 1993,
foi utilizado um classificador para cada regiao da face. Para combinar os resultados, foi
utilizado um método de super-classificacao.

Também conhecidos como “métodos de combinacao”, os super-classificadores sao
utilizados quanto se dispoe de varios resultados de classificacao e deseja-se combinar os
resultados para decidir a qual classe os dados pertencem. Tais esquemas podem ser apli-
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cados quando sao utilizados sistemas de multi-sensores e varios classificadores diferentes
para classificar um determinado conjunto de dados, ou quando varios padroes separados
formam um conjunto que pode pertencer a mesma classe. Um exemplo desse caso é o de
seqiiéncias de video.

Quando sao utilizados classificadores que informam qual o grau de certeza de se clas-
sificar um padrao a uma classe, como o casamento, podem ser utilizados métodos de clas-
sificacao baseados em operacoes sobre os resultados de diversas classificagoes, como soma,
média, mediana e maximo. Também pode ser aplicado um outro classificador que utiliza
um vetor de caracteristicas construido a partir dos resultados dos outros classificadores
[Brunelli and Poggio, 1993]. Por outro lado, se os classificadores a serem combinados
informam apenas qual a classe em que o padrao provavelmente pertence, deve ser uti-
lizado, por exemplo, o esquema de votagao. Maiores detalhes sobre super-classificadores
encontram-se em [Jain et al., 2000].

No caso de [Brunelli and Poggio, 1993], a classificagao das regioes foi feita usando tem-
plate matching e o método de super-classificagao utilizado foi a soma dos resultados (graus
de similaridade dos templates de cada pessoa). J4 em [Moghaddam and Pentland, 1994],
a classificagao das regioes foi feita por vizinho mais préoximo no eigenspace e a super-
classificacao, através do esquema de votacao.

5.4.3 Detalhamento

A estrutura proposta aqui (selecao de eigenfeatures) é uma forma de fundir os dados
para a utilizacao de um tnico classificador para todas as regioes das imagens. Se, ao
invés de fundir os dados dessa forma, fosse utilizado um classificador para cada regiao e
um superclassificador para unir os resultados, certamente o processo de reconhecimento
seria mais complexo e mais lento. Um super-classificador deve ser utilizado somente para
combinar os resultados de classificacao de cada quadro da seqiiéncia de video.

Para efetuar o reconhecimento de pessoas em seqiiéncias de video, primeiro os quadros
devem ser representados no espaco de caracteristicas criado a partir de eigenfeature se-
lection. Inicialmente o espaco de caracteristicas deve ser povoado pelos elementos de
treinamento obtidos a partir de seqiiéncias de video em que as pessoas variam a pose
e a expressao facial. Dessa forma, cada classe pode ter muitos elementos de treina-
mento. Posteriormente, para cada pessoa, devera ser utilizada uma outra seqiiéncia de
video para testar o sistema. Cada quadro das seqiiéncias de teste € classificado individual-
mente através de um classificador de minima distancia ao protétipo ou de K-vizinhos mais
proximos (descritos na segao 2.2). Conforme dito anteriormente, um super-classificador
é utilizado para decidir o resultado da classificacao a partir dos resultados obtidos pelos
quadros individuais da seqiiéncia. Para efetuar essa tarefa, foi proposta a utilizacao do
esquema de votacao.
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5.4.4 Outras aplicacoes

Além do reconhecimento de pessoas, uma outra possivel aplicagdo da andlise dos re-
sultados de selecao de caracteristicas é a determinacao da importancia de cada regiao
caracteristica da face nos processos de classificacao ou reconhecimento de expressoes fa-
ciais. Em [Brunelli and Poggio, 1993], foram realizadas andlises experimentais as quais
mostraram que a ordem decrescente da taxa de acerto das regioes caracteristicas, quando
essas sao tomadas individualmente para reconhecer pessoas, é a seguinte:

1. olhos;
2. nariz;
3. boca;

4. toda a face.

Os autores mencionaram que esse resultado é consistente com a habilidade humana para
reconhecer pessoas.

Com a aplicagao do sistema descrito nesta secao, pode ser feita uma anélise do niimero
de autovetores selecionados para cada regiao da face. Essa andlise pode fornecer resultados
mais completos a respeito da importancia de cada regiao da face para efetuar diferentes
tarefas, como reconhecimento de pessoas e reconhecimento de expressoes faciais.

5.4.5 Discussao

Conforme mencionado no capitulo 4, o maior problema enfrentado no projeto de sistemas
de reconhecimento de faces a partir de seqiiéncias de video é a dificuldade de avaliar-se tais
sistemas. O principal motivo é a auséncia de bases publicas de seqiiéncias de imagens para
que possam ser utilizadas na realizacao de testes e estabelecimento de uma benchmark
internacional. Uma base de seqiiéncias ideal deve ser constituida por videos de muitas
pessoas diferentes, e sem problemas de auto-oclusao e com iluminacao razoavelmente
controlada.

Como este trabalho volta-se principalmente para selecao de caracteristicas, a imple-
mentacao do sistema proposto nesta secao fica como uma proposta de aplicagao do nosso
método a um problema préatico. Com a futura disponibilizacao ou mesmo criacao de bases
de sequiéncias de video, esta proposta podera ser avaliada.
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Capitulo 6

Conclusoes

A pesquisa em reconhecimento de faces ainda continua com muitos desafios em aberto.
Um deles é o de reconhecimento a partir de seqiiéncias de video com pessoas agindo natu-
ralmente em ambientes sem controle de iluminagao. Um dos problemas mais importantes
para abordar-se esse desafio é o de redugao de dimensionalidade.

Neste trabalho, foram estudadas varias técnicas de reconhecimento de padroes que
se associam a reconhecimento de faces. O enfoque foi dado a métodos de redugao de
dimensionalidade, principalmente em se tratando de selecao de caracteristicas.

Esses estudos culminaram na realizacao de testes praticos com algumas técnicas de
redugao de dimensionalidade, bem como na elaboragao de novas estratégias para efetuar
selecao de caracteristicas. Também foi proposto (juntamente com outro estudante do
grupo de pesquisa) um esquema de reconhecimento de pessoas a partir de seqiiéncias
de video utilizando somente regides caracteristicas das faces (olhos nariz e boca). Mas
como o cerne desta dissertacao é o estudo de técnicas de selecao de caracteristicas e suas
aplicagoes em reconhecimento de faces, a realizacao de testes com seqiiéncias de video ficou
como trabalho futuro. Porém, a implementacao de técnicas eficientes que possibilitam a
realizacao de classificacao em seqiiéncias de video ja foi efetuada.

Pode-se notar que foram efetuadas varias contribui¢oes pontuais no decorrer do desen-
volvimento desse projeto de pesquisa. Deve-se ressaltar que a principal contribuicao foi
a elaboracao de uma nova funcgao critério para selecao de caracteristicas com um método
eficiente de busca. FKEssa funcgao critério se baseia em uma distancia nebulosa que foi
proposta recentemente. O método de busca utilizado também é bastante recente. Os re-
sultados experimentais obtidos mostraram que a abordagem proposta tem bom potencial
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para algumas aplicacoes.

Devido a complexidade do problema de reconhecimento de pessoas a partir de seqiién-
cias de video perante a atual tecnologia, é de se esperar que ainda haja muito trabalho a ser
feito. No desenvolvimento desta dissertacao, alguns pequenos passos para a elaboracao
de métodos de reducao de dimensionalidade (principalmente selegao de caracteristicas)
foram dados, mas restaram varias tarefas a serem desenvolvidas futuramente. Dentre
elas, de imediato podemos citar as seguintes:

e utilizar mais protétipos no processo de fuzzyficagao dos conjuntos para o método
de selecao de caracteristicas utilizando a distancia nebulosa baseada em tolerancia
(secao 3.4);

e para o mesmo problema, realizar testes com outras fungoes de fuzzyficagao;

e localizar (ou criar) uma base de sequiéncias de imagens de pessoas em movimento
para efetuar testes com os algoritmos envolvidos no projeto ilustrado na segao 5.4;

e testar diversos algoritmos superclassificadores nesse mesmo projeto;

e investigar formas de extrair informacoes obtidas exclusivamente a partir do movi-
mento de faces;

e utilizar os novos métodos de busca para selecao de caracteristicas propostos pelo
grupo responsavel pela publica¢ao dos métodos SEFSM e ASFSM [Kittler et al., 2001];

e fazer uma comparagdo de desempenho entre LDA e PCA com selecao de carac-
teristicas.

Essas sao apenas algumas propostas, mas muitas outras podem surgir apds a leitura
deste texto. Recomendamos que as novas idéias implementadas sejam comparadas com
os outros métodos ja existentes utilizando as mesmas bases de dados. Pode-se notar que
os métodos propostos aqui nao foram comparados com todos seus similares existentes, o
que abre mais uma possibilidade de continuacao deste trabalho.

Conforme mencionado anteriormente, foi proposto um esquema de reconhecimento de
pessoas a partir de seqiiéncias de video. Dentro desse contexto, este trabalho concentra-
se na parte de selecao de caracteristicas. As outras partes daquele esquema podem ser
desenvolvidas e integradas futuramente por outros pesquisadores.



Apeéendice A

Notacao Utilizada

XY, 2

x? y’ z? f

il

<l

X, Y

KNN

Vetores de observacao ou padroes. Geralmente X e y
foram usados para representar padroes em espacos de
caracteristicas diferentes

Caracteristicas; varidveis aleatorias (na secao 3.3);
sinais (na secdo 3.2.1)

Escalar; amostragem da varidvel aleatoria de um vetor
aleatdrio x

Conjunto de todas as tuplas de caracteristicas
(secdo 3.3)

Uma aproximagao de x

A representacao de um padrao x apds extracao
de caracteristicas com reducao de dimensionalidade

Conjuntos ou seqiiéncias de observagoes em diferentes
espagos de caracteristicas

Regra de classificacao por K vizinhos mais proximos

Espaco de imagens; espaco de caracteristicas



122

Notacao Utilizada

de dimensionalidade elevada

Espacgo de faces; espago de caracteristicas apds
extracao de caracteristicas.

Y, X, Z, T,U Conjuntos (ou tuplas) de caracteristicas (feature sets) - se¢ao 3.3

N

T

Dimensionalidade total do espaco de caracteristicas F
Dimensionalidade de um sub-espago de F' (m < N)
Uma classe de padroes (cluster)

Conjunto de todas as classes de padroes

Numero de classes

Conjunto de treinamento

Nimero de exemplos no conjunto de treinamento;
cardinalidade de T

Conjunto de todos os exemplos de treinamento (se¢ao 3.2.2)
(vetores de observacao), e de testes (segao 2.2)

Fronteira de decisdo

Regiao (partigao) do espago de caracteristicas correspondente
a classe w;

Matriz de espalhamento intra-classes

Matriz de espalhamento inter-classes

Significancia da caracteristica x; (se¢ao 3.3)

Uma bola no espacgo de caracteristicas centrado no padrao x
Classificador

Funcao de extracao de caracteristicas
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H Matriz mudanca de base

Z? j? T? 87
n,p,q,l,o Indices

K O nimero de vizinhos verificados pelo classificador K-NN
A Autovalor

o Desvio padrao

7 Vetor médio

Dy Matriz de covariancia

u Autovetor

A Transposta da matriz Z

I Matriz identidade

det(Z) Determinante da matriz Z

RY Espaco N-dimensional de Reais

f@) Fungao (por exemplo, fungao critério na se¢ao 5.3.1)
d(+) Fungao de distancia

h(-) Funcao de similaridade

de(+) Distancia Euclidiana

dm () Distancia de Mahalanobis

P() L(") Probabilidade

E(") Esperanca

L() Semelhanca

R(-) Risco
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p(*) Funcéao densidade de probabilidade

P Probabilidade a priori da classe w;

P(w;|x) Probabilidade a posteriori da classe w;

a;(x) Probabilidade de acerto ao classificar-se um dado x em w;
A Taxa de acerto de um classificador

E Taxa de erro de um classificador

N(p, 2) Funcao Gaussiana (distribui¢ao normal)

() Fungao de erro

C(v) Func¢ao de perda; custo

e(x) Probabilidade de erro de classificacao do padrao x

J() Funcao critério

||| Norma Euclidiana de x

Vi, (X) Fungao de pertinéncia de x a classe w;

C Conjunto de todos os conjuntos nebulosos definidos em F
P’ O -ésimo suporte do conjunto nebuloso w;

exp(.) Exponencial neperiano (e))

t Variavel de tempo

f Variavel de freqiiéncia

F(9) Transformada de Fourier

7o Periodo de uma fungao x(t) (na se¢ao 3.2.1),

e tupla de caracteristicas (na segao 3.3)
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SFSM

SFFS

SFBS

ASFSM

ASFFS

ASFBS

Métodos de busca seqiiencial flutuante
(Sequential Floating Search Mehtods)

Busca seqiiencial flutuante para frente
(Sequential Floating Forward Search)

Busca seqiiencial flutuante adaptativa para tras
(Sequential Floating Backward Search)

Métodos de busca seqiiencial flutuante adaptativa
(Adaptive Sequential Floating Search Mehtods)

Busca seqiiencial flutuante adaptativa para tras
(Sequential Floating Backward Search)

Busca seqiiencial flutuante para tras
(Sequential Floating Backward Search)

Altura de uma imagem (em pizels)

Largura de uma imagem (em pizels)
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