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Resumo

O reconhecimento de faces é uma das formas de biometrias mais utilizadas na atualidade.
As redes sociais, os aplicativos para smartphones e as caAmeras de vigilancia eletronica
utilizam as técnicas de reconhecimento facial como meio de proporcionar entretenimento
e seguranga as pessoas. No entanto, apesar dos avangos recentes, as técnicas utilizadas
atualmente ndo apresentam um desempenho equivalente ao dos seres humanos. Fatores
como iluminagdo, pose e expressoes faciais influenciam no desempenho dos métodos de
reconhecimento facial, 0 que motiva o estudo e aprimoramento de novas técnicas que
apresentem resultados melhores que as atuais. Em busca de avangos que ultrapassem
essas limitacdes, foi realizado um estudo comparativo de métodos de reconhecimento
facial com o propésito de conhecer as técnicas aplicadas atualmente e propor melhorias
que representem um avango na drea. Nesta dissertacdo de mestrado é apresentado o
desenvolvimento um método de reconhecimento facial baseado na extracao de carac-
teristicas realizada pelo método hibrido PCA/LDA. A classificacdo das caracteristicas
faciais extraidas pelo método proposto foi realizada por métricas de similaridade e
classificadores. A andlise dos resultados obtidos mostram, por meio de comparacoes
com métodos encontrados na literatura, que o método proposto apresenta avangos no
reconhecimento de padrdes faciais.

Palavras-chave: Reconhecimento de faces, Reconhecimento de padrdes, Extragdo de

caracteristicas, Inteligéncia artificial.



Abstract

Face recognition of faces is one of the most used forms of biometrics today. Social
networks, smartphones applications and electronic surveillance cameras use facial
recognition techniques as a means of providing entertainment and security to peo-
ple. However, despite recent advances, the techniques currently used do not have a
performance equivalent to that of humans. Factors such as lighting, pose and facial
expressions influence the performance of face recognition methods, and, thus, motivate
the study and improvement of new techniques. Aiming at tackling such limitations of
existing proposals, we conducted a comparative study of facial recognition methods
in order to evaluate the current techniques found in the literature. This master thesis
describes a face recognition method that uses a feature extraction technique based on a
PCA/LDA hybrid method. The classification of facial features extracted by the proposed
method was performed using similarity metrics and different classifiers. Our method
was compared with methods found in the literature. The obtained results show that our
method outperforms the other methods.

Key-words: Face Recognition, Pattern Recognition, Feature Extraction, Artificial Intelli-

gence.
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1 INTRODUCAO

O reconhecimento facial estd a cada dia mais presente na vida das pessoas. As
redes sociais, por exemplo utilizam métodos de reconhecimento facial para identificar
pessoas de forma automatica. Celulares e tablets possuem softwares que verificam a
identidade do proprietario e empresas de vigilancia eletronica sdo capazes de identificar
criminosos em meio a uma multiddo devido aos métodos de reconhecimento de faces.

A vantagem do reconhecimento facial sobre outros métodos biométricos é o
fato de ndo ser um método intrusivo, que pode ser realizado sem que o individuo
interaja de forma direta com o sistema (ZENICOLA; SILVA, 2013). Além disso, diferente
do reconhecimento por digitais ou por retina, ndo h4 necessidade de um hardware
especial para captar a informag¢do. Uma webcam ou cdmera de celular, por exemplo,
sdo equipamentos baratos e encontrados em qualquer loja de eletronicos. Isso torna o
reconhecimento facial um meio prético de realizar a identificacdo de um usudério.

No entanto, embora seja um dos métodos biométricos mais utilizados, ainda
ndo existe uma abordagem com a mesma capacidade humana de reconhecer faces. O
rosto humano possui uma estrutura basica presente em todas as pessoas. Porém, cada
individuo possui um conjunto de caracteristicas tinicas, e estas caracteristicas podem
mudar tanto com o tempo quanto pela vontade de cada um, o que dificulta tal tarefa.
Um humano é capaz de reconhecer uma pessoa familiar mesmo com muitos obstdculos
como distancia, sombras e até mesmo a visdo parcial do rosto. O cérebro humano, com
seu alto poder de processamento paralelo, é capaz de distinguir com muita eficiéncia os
padrdes faciais de individuos conhecidos.

Um computador, no entanto, precisa realizar inimeros procedimentos para
reconhecer um conjunto de padrdes predeterminados e rotular uma face como conhecida
ou desconhecida. Diferente de outros tragos biométricos que permanecem os mesmos
ao longo de anos ou décadas, o padrao facial é mutédvel e dindmico. A aparéncia da
face pode apresentar mudangas constantes causadas por expressdes faciais, barba,
maquiagem ou iluminagdo. Todos esses fatores influenciam no desempenho de métodos
de reconhecimento de faces.

A principal contribuicdo deste trabalho é o desenvolvimento de um método de
reconhecimento facial composto pelo método hibrido de extragdo de caracteristicas
PCA/LDA. Como contribui¢des secundarias: (i) elaboracdo de uma tabela de referéncia
de repositérios de imagens de faces com suas principais caracteristicas; (ii) estudo
comparativo de métodos de reconhecimento facial com diferentes abordagens.
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1.1 Motivacao

Apesar dos avangos trazidos pelas técnicas recentes, o problema geral de reco-
nhecimento de faces continua em aberto, j& que a maioria dos sistemas atuais apenas
alcanca bons resultados quando certas condi¢des de restri¢do sdo estabelecidas, tais como
iluminagado uniforme, expressao facial neutra ou rosto completamente visivel. Assim,
quando as imagens de face capturadas apresentam varia¢des de posicdo, iluminacao,
expressdo, escala, oclusdo ou acessorios de vestudrio, o desempenho é prejudicado
(ZHAOQ et al., 2003).

Essas limitagdes tém estimulado pesquisas para desenvolver técnicas de reconhe-
cimento de face mais robustas as possiveis varia¢des na imagem. Em busca de oferecer
meios para ultrapassar essas limitacoes, este trabalho apresenta o desenvolvimento de
um método para classificagdo de imagens de face que busca construir uma representagao

precisa dos padrdes faciais para aprimorar seu reconhecimento.

1.2 Problemaéatica

Neste capitulo sdo descritos os fatores que ocasionam problemas relacionados a
tarefa de reconhecimento facial automético. O problema de reconhecimento facial pode
ser definido como: dada uma imagem de face de teste e um banco de imagens de faces,
identificar ou verificar a identidade da pessoa na imagem de teste (BHATTACHARYYA
et al., 2009). A face humana possui uma estrutura complexa e dinamica, o que dificulta

a modelagem de seus padrdes. Sua aparéncia é afetada por diversos fatores tais como:

e Ambiente - O plano de fundo das imagens de face podem afetar o desempenho
do método, principalmente métodos que seguem a abordagem holistica, pois

utilizam toda a imagem para realizar o reconhecimento.

o Expressoes faciais - As expressdes faciais alteram a estrutura padrdo de uma
face, reduzindo ou aumentando da boca boca, exibindo os dentes ou ocultando os

olhos.

e Iluminacdo - A iluminagdo é um dos fatores que mais pode influenciar no
reconhecimento de uma face. O dngulo da iluminacdo, sua intensidade, cor e
dispersao (difusa ou focada) alteram a aparéncia da face na imagem, causando

variagdes de desempenho.
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e Obstrugdes - Alguns objetos, tais como 6culos, cachecéis e chapéus, podem
ocultar parcialmente ou completamente a face do individuo, dificultando seu

reconhecimento.

e Pose - A pose de um individuo pode ocultar parte de seu rosto, desse modo
evitando que seu padrao facial seja capturado na imagem.

e Tempo - As mudangas faciais ao longo o tempo podem interferir no reconhe-
cimento facial. Algumas altera¢des podem ocorrer mesmo a curto prazo como

crescimento da barba ou crescimento do cabelo.

Para gerar um modelo que descreva as caracteristicas faciais que contemple todos
esses fatores sdo necessarias imagens que apresentem essas variagdes. Quanto mais
varia¢des, mais imagens sdo necessarias para descrevé-las e isso leva a outro problema,
a dimensionalidade.

O problema da dimensionalidade, conhecido como maldi¢do da dimensiona-
lidade, pode ser descrito por casos em que as instancias do problema apresentam
um numero de atributos muito elevado. Muitos problemas tratados por métodos de
aprendizado de mdquina, como o reconhecimento de padrdes em imagens, apresentam
esse problema. Considerando que cada pixel da imagem é um atributo, uma imagem
de 1024 por 1024 pixels teria mais de um milhado de atributos, tornando o problema
intratdvel. Se cada atributo for visto como uma coordenada em um espago d-dimensional,
em que d é o numero de atributos, o hipervolume que representa esse espago cresce
exponencialmente com a adi¢do de novos atributos (FACELI et al., 2011).

A possivel solugdo para este problema é utilizar técnicas para reduzir o nimero
de dimensdes, que aplicadas ao conjunto de dados brutos, podem refinar o niimero
de atributos, melhorar o desempenho do modelo induzido e reduzir seu custo com-
putacional. As técnicas de reducdo de dimensionalidade podem ser dividas em duas
abordagens:

Agregacao
As técnicas de reducdo de dimensionalidade que seguem a abordagem de agregacao
aplicam uma transformagdo no conjunto de dados para gerar novos atributos
formados pela combinagdo dos atributos originais. Andlise de Componentes
Principais, do inglés Principal Component Analysis (PCA) e Anélise Discriminante
Linear, do inglés Linear Discriminant Analysis (LDA), sdo exemplos de técnicas de

reducdo de dimensionalidade baseadas em agregacao.

Selecio de atributos

As técnicas de selecdo de atributos para reducdo de dimensionalidade realizam
uma selegdo no conjunto de atributos original, mantendo apenas os mais relevantes

e descartando o restante.
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As técnicas de extracdo de caracteristicas aplicadas neste trabalho seguem a
abordagem de agregacdo, no qual imagens n-dimensionais, onde n é o ntimero de pixels,
sdo mapeadas para um espago de caracteristicas m-dimensional, onde m é o ntimero de

atributos do vetor de caracteristicas da imagem, tal que m < n.

1.3 Objetivo

O objetivo deste trabalho é o desenvolvimento e avaliagdo de um método de
classificagdo de imagens de face que, por meio da aplicacdo de uma estratégia para a
extracdo minima de caracteristicas para obter uma representacio fiel aos padrdes faciais

de um individuo, apresente avangos no reconhecimento de padrdes faciais.

1.4 Organizagao do trabalho

Este trabalho estd organizado da seguinte forma:

No Capitulo 2 estd o referencial teérico, no qual sdo descritos métodos de extragao
de caracteristicas e reconhecimento de padrdes utilizados na proposta, no Capitulo 3 é
apresentado um estudo comparativo entre métodos de reconhecimento facial com base
na revisdo da literatura, no Capitulo 4 é descrito o método hibrido para classificagdo de
imagens de faces proposto neste trabalho, no Capitulo 5 sdo descritos e analisados os
experimentos realizados para validacdo deste trabalho, no Capitulo 6 sdo apresentadas
sugestdes de trabalhos futuros, as contribuic¢des realizadas durante o desenvolvimento

deste trabalho e as consideragdes finais.
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2 REFERENCIAL TEORICO

Este capitulo descreve os principais conceitos relacionados com as técnicas usadas
para o desenvolvimento deste trabalho. Sdo descritos conceitos de biometria, técnicas

de extragdo de caracteristicas, métricas de similaridade e métodos de classificagao.

2.1 Biometria

Biometria é a ciéncia que estabelece a identidade de um individuo baseada
em seus atributos fisicos, quimicos ou comportamentais (JAIN; FLYNN; ROSS, 2007).
A tecnologia biométrica é um conjunto de técnicas aplicadas para capturar, analisar
e identificar pessoas por meio de seus tragos biométricos. Tracos biométricos sdo
caracteristicas tinicas pertencentes a cada individuo que podem ser utilizadas para
identifica-lo. A tecnologia biométrica oferece vantagens em relacdo a outros métodos
tradicionais de identifica¢do, tais como senhas, documentos e tokens, pois fornecem mais
seguranga quanto a autenticidade dos dados.

2.1.1 Tragos biométricos

Os tragos biométricos podem ser atributos fisicos (tais como face, iris, retina,
geometria da médo, impressdo da palma da mao e da digital, ouvido, arcada dentéria,
DNA) e comportamentais (tais como voz, assinatura e dindmica de digitagdo) (JAIN;
BOLLE; PANKANTI, 1998). A Figura 1 ilustra exemplos de tracos biométricos.

Os tracos apresentados na Figura 1 sdo escolhidos por serem atributos tinicos em
cada individuo, embora sejam caracteristicas universais. Tragos biométricos ndo podem
ser perdidos ou esquecidos, sdo dificeis de serem copiados, compartilhados ou distribui-
dos. Os métodos de autenticacdo biométrica requerem que a pessoa autenticada esteja
presente na hora e lugar da autenticacgdo, evitando que pessoas ndo autorizadas possam
ser autenticadas. Cada técnica biométrica analisa um conjunto de tragos biométricos
especificos, selecionados para cada tipo de aplicacdo. A seguir é descrita uma lista de

atributos biométricos e os tragcos biométricos examinados por tais atributos.
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Figura 1 — Tragos biométricos

iris e retina

Voz @ Face
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Fonte: Autoria prépria

e Arcada dentaria: Forma de dentes continuos;
e Assinatura: Pressao, dire¢do, tempo de aceleracdo e o comprimento dos tragos;

e DNA: Cédigo de DNA que pode ser extraido de células de sangue, pele e outras
substancias corporais;

e Face: Distancia de caracteristicas faciais especificas (olhos, nariz, boca);

e Geometria da mao: Estimativa de comprimento, largura, espessura, a forma e a
drea de superficie da mao;

e Impressao digital: Curvas Ridge com porcdo de elevada fric¢do, estruturas porosas,
travessdes e marcas;

e Iris: Textura da iris, como sardas, coronas, tiras, sulcos e criptas.
e Ouvido: Dimensao do ouvido visivel.

e Retina: Padrdo dos vasos na retina do olho, como os vasos sanguineos na parte de
tras do olho.

¢ Ritmo de digitacao: Intervalo de digitagdo entre as teclas.

e Voz: Palavras e tons.

Os tracos biométricos descritos possuem caracteristicas particulares que definem
o tipo de biometria e, portanto, o tipo de aplicagdo na qual ela é utilizada. Cada biometria
possui caracteristicas e campos de aplicagdo especificos. Alguns pesquisadores como
Srivastava (2013), Jain, Flynn e Ross (2007) identificaram um conjunto de fatores que
permitem comparar os diferentes tipos de biometria de acordo com as caracteristicas

dos tragos biométricos utilizados, descritos a seguir:
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e Acessibilidade: o traco biométrico é acessivel a leitura;

e Desempenho: o trago possibilita um bom reconhecimento;
e Evasio: o traco biométrico pode ser fraudado;

e Mensurabilidade: o traco biométrico é mensuravel;

e Permanéncia: o traco biométrico mantém suas principais caracteristicas ao longo
do tempo;

e Unicidade: Cada individuo possui tragos biométricos com caracteristicas tnicas;

¢ Universalidade: o trago biométrico esta presente em todos os individuos.

O Quadro 1 apresenta um comparativo de biometrias com base nas caracteristicas
dos tragos biométricos utilizados.

Quadro 1 - Comparacgdo de tragos biométricos

[ Biometria [Acessibilidade [Desempenho [ Evasdo | Mensurabilidade [ Permanéncia | Unicidade [Universalidade]
Arcada dentéria Baixo Médio Alto Baixo Baixo Baixo Baixo
Assinatura Alto Médio Alto Médio Baixo Alto Baixo
DNA Alto Alto Baixo Baixo Alto Alto Alto
Face Alto Baixo Alto Médio Médio Médio Alto
Geometria da mao Médio Médio Médio Alto Baixo Médio Alto
Iris Médio Alto Baixo Médio Alto Alto Alto
Impressao digital Alto Médio Médio Alto Alto Alto Médio
%,mpressao da Alto Médio | Médio Alto Alto Alto Meédio
alma da mao

Ouvido Médio Alto Baixo Médio Médio Médio Baixo
Retina Alto Alto Baixo Baixo Alto Baixo Alto
Voz Baixo Médio Alto Médio Baixo Alto Baixo
Ritmo de digitagao Baixo Baixo Médio Baixo Baixo Baixo Baixo

Fonte: (SRIVASTAVA, 2013)

Nesse comparativo os atributos presentes nas biometrias sdo classificados em 3
niveis: Alto, Médio e Baixo. Por exemplo, a alta unicidade da iris indica que a mesma é
um traco biométrico de alta distin¢do entre as pessoas.

A autenticagdo é o ato de estabelecer ou confirmar alguém, ou alguma coisa,
como auténtico, isto é, que as alegagdes feitas por ou sobre a coisa é verdadeira
(BHATTACHARYYA et al., 2009). Autenticagdo biométrica é o uso da biometria para
reconhecimento, identificacdo ou verificacdo, de um traco biométrico de um individuo
com o objetivo de autenticar sua identidade. Os tragos biométricos podem também ser
definidos como os atributos analisados pelas técnicas biométricas.

Nas Figuras 2, 3 e 4 sdo descritos os processos de registro biométrico, verificagio
biométrica e identificagdo biométrica.

A Figura 2 descreve o processo de cadastro de dados pessoais e biométricos
de um individuo em um sistema de gerenciamento de identidade. O sistema realiza a
leitura biométrica, extrai as caracteristicas que devem ser utilizadas no reconhecimento
e as armazena num banco de dados, juntamente com os dados pessoais associados ao
individuo.
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Figura 2 — Registro biométrico
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Fonte: Autoria propria

As Figuras 3 e 4 descrevem o processo de reconhecimento biométrico, que pode

ser realizado por meio de verificagdo ou identificagdo.

Figura 3 — Verificagdo biométrica
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Fonte: Autoria prépria

A Figura 3 descreve o processo de verificacdo biométrica, no qual o sistema 1é os
dados pessoais, tais como nome de usudrio, senha, niimero de identidade, e biométricos
apresentados. O sistema verifica se os dados biométricos apresentados contém o mesmo
padrdo que os dados biométricos previamente armazenados para o usudrio com os
mesmos dados pessoais. Caso a verificagdo seja positiva, o sistema reconhece o usudrio

como genuino, caso contrario, o sistema o reconhece como um impostor.

Figura 4 — Identificagdo biométrica
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Fonte: Autoria prépria
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A Figura 4 descreve o processo de identificagdo biométrica, no qual o sistema
captura o trago biométrico do individuo e o compara com os demais tracos biométricos
registrados. Caso o padrdo biométrico capturado seja identificado entre os padrdes
registrados, o individuo é identificado, caso contrario o individuo é declarado como

desconhecido.

2.1.2 Aplicagoes de biometria

A biometria possui um amplo campo de aplica¢des nas mais diversas areas. O

Quadro 2 apresenta uma lista de aplica¢des de acordo com a drea de aplicagdo.

Quadro 2 — Aplicag¢oes de biometria

] Comercial |  Governamental | Forense \
Celulares Carteira de identidade | Busca por desaparecidos
Comércio eletronico | Carteira de motorista Exame de paternidade
Controle de acesso | Carteira de reservista | Identificacdo de corpos
Terminal bancario Passaporte Investigacdo criminal

Fonte: Autoria prépria

Cada aplicacdo apresentada no Quadro 2 possui requisitos especificos. As
aplicagdes forenses, por exemplo, utilizam atributos biométricos com alta unicidade
para investigar crimes e esclarecer questdes sobre paternidade. Ja o trabalho de Diniz et
al. (2013) utiliza o reconhecimento de expressodes faciais de alunos para avaliar o seu
aprendizado em um ambiente virtual. Sdo esses requisitos que definem qual biometria
deve ser utilizada. A anélise comparativa da Tabela 1 e os requisitos de aplica¢des como
as mostradas no Quadro 2 permite determinar qual biometria é mais adequada a uma
aplicacdo especifica.

O reconhecimento facial oferece diversas vantagens sobre outras biometrias. Ha
tecnologias biométricas que dependem de uma participagdo ativa do usudrio para que
o mesmo seja identificado, como por exemplo, para o reconhecimento de digital ou da
palma da mao, é preciso que o usudrio coloque a mao sobre o sensor para que seus
dados sejam lidos. A identificagdo por retina requer que o usudrio posicione o olho
em frente a caAmera para que a imagem seja captura. O uso de reconhecimento facial
dispensa a necessidade de o usudrio realize uma ac¢do para o reconhecimento aconteca.
Isso oferece vantagens em aplica¢des como vigilancia eletronica.

Por outro lado, a aquisi¢do dos dados para métodos biométricos geralmente
apresenta problemas. Técnicas de reconhecimento de maos e dedos, por exemplo, podem
ocasionar falhas caso a epiderme do usudrio esteja danificada no momento da leitura.

Meétodos de identifica¢do por iris ou retina requerem um equipamento especializado e
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sdo sensiveis ao movimento do corpo (JAFRI; ARABNIA, 2009). O reconhecimento por
voz é suscetivel a ruidos do ambiente. As assinaturas podem ser modificadas, esquecidas
e falsificadas.

Ja o reconhecimento facial dispensa equipamentos especializados, podendo ser
realizado por meio de cameras simples, permitindo o reconhecimento de mais de um
individuo ao mesmo tempo com apenas um equipamento, 0 que ndo acontece com
outras biometrias. Outra vantagem dos algoritmos de reconhecimento facial é que,
aliados a técnicas de pré-processamento de imagens adequadas, eles podem compensar

variacOes de escala, orientacdo, iluminacado e expressdes faciais.

2.2 Extracao de caracteristicas

A extragdo de caracteristicas pode ser definida como a captura das informagdes
mais relevantes de um conjunto de dados fornecido como entrada para realizar uma
classificagdo (DEVIJVER; KITTLER, 1982). Para capturar essas informagdes, as técnicas
de extracdo de caracteristicas, a partir dos dados de entrada, realizam transformacgdes
para gerar um novo conjunto de dados, o qual representa as caracteristicas do conjunto
de dados original. Essas transformagdes buscam eliminar informagdes irrelevantes ou
redundantes e representar os dados com o minimo de caracteristicas necessarias.

Esta secdo apresenta técnicas de extracdo de caracteristicas denominadas analise

de componentes principais e andlise discriminante linear utilizadas neste trabalho.

2.2.1 Anilise de Componentes Principais

A seguir, a técnica andlise de componentes principais é descrita de duas formas.
A subsecdo 2.2.1.1 descreve de forma conceitual a andlise de componentes principais
aplicada ao reconhecimento de faces. A subsegdo 2.2.1.2 descreve os procedimentos

algébricos utilizados na andlise de componentes principais .

2.2.1.1 Conceito

O reconhecimento de padrdes em imagens é um exemplo de problema em que

o numero de atributos é muito elevado, onde faz-se necessario o uso de técnicas para
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transformar o conjunto de dados original e um conjunto de dados com um ntimero
menor de atributos. Neste caso, a reducdo de dimensionalidade atua de forma a
extrair caracteristicas do conjunto de dados, transformando a imagem em um vetor de
caracteristicas. A Andlise de Componentes Principais, do inglés Principal Component
Analysis (PCA), é uma técnica de reducdo de dimensionalidade que, a partir de um
conjunto de dados de entrada multidimensional, obtém um novo conjunto de dados
de menor dimensionalidade que representa os dados originais. Esta técnica obtém
a redugdo por meio de um mapeamento dos objetos representados em um espago
de dados de alta dimensionalidade para um espaco de caracteristicas com menor
dimensionalidade. A Figura 5 ilustra um exemplo de como a técnica PCA realiza a

reducdo de dimensionalidade.

Figura 5 — Espaco de dados e espacgo de caracteristicas da PCA

(a) Espago de dados (b) Espago de caracteristicas

Fonte: Autoria prépria

Na Figura 5-a, cada ponto representa um objeto no espago de dados, no qual cada
eixo representa um atributo. Cada objeto possui dois valores, um para cada atributo,
que definem seu lugar no espago de dados. O objetivo da PCA é mapear esses pontos
para um espa¢o com um ntimero menor de dimensdes, como ilustrado na Figura 5-b. A
PCA ¢ utilizada com o principio de que a classificagdo de objetos que apresentem maior
dispersdo no espago de dados é mais precisa do que a classificacdo de objetos agrupados
em uma tnica regido. Assim, a PCA gera um novo espago de dados, chamado de espaco
de caracteristicas, a partir da construcdo do vetor €, que representa a direcdo na qual os
objetos apresentam a maior dispersdo no espago de dados. Ao projetar os objetos do
espago de dados no espaco de caracteristicas, 0s objetos passam a ser representados por
vetores de caracteristicas em um espaco de menor dimensionalidade.

H4 casos em que os objetos possuem um niimero muito elevado de atributos,
de modo que os dados podem estd dispersos em mais de uma dire¢do no espaco de
dados. Nesses casos, a PCA pode gerar um espaco de caracteristicas em que cada eixo
representa uma dire¢do na qual os dados estdo dispersos. Assim, cada vetor €, possui

um valor associado que indica sua varidncia. A varidncia é uma medida estatistica que
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indica a dispersdo de um conjunto de dados, ou seja, o quanto os objetos estdo dispersos

em um dado eixo.

Turk e Pentland (1991) aplicaram a PCA, como uma técnica de extragcdo de
caracteristicas, em imagens de face, na qual consideraram cada pixel de uma imagem
como um atributo, representado por uma dimensédo no espago de dados. A proposta de
Turk e Pentland (1991) é compor um espago de dados formado pelas imagens de face e,
por meio da PCA, gerar um espaco de caracteristicas que reduz a dimensionalidade das
imagens, chamado de espago de faces. Os vetores de caracteristicas originarios desse
processo foram utilizados para realizar o reconhecimento de faces. A PCA aplicada ao
reconhecimento facial é também conhecido como eigenfaces, devido ao nome dado aos
vetores que geram o espaco de faces.

As eigenfaces podem ser visualizadas como imagens de caracteristicas. As carac-
teristicas presentes nas eigenfaces sdo variacdes de aparéncia presentes nas imagens de
face, tais como varia¢oes de aparéncia causadas devido a mudangas de iluminagao, pose
e expressdes faciais. Quando concentradas em uma eigenface, aparentam a imagem de
uma face borrada ou distorcida.

Assim como as imagens no espaco de dados possuem um valor para cada
atributo, os vetores de caracteristicas possuem um valor para cada eigenface no espago
de faces. A Figura 6 exemplifica, de forma andloga, a projegdo de 6 imagens no espago

de caracteristicas.

Figura 6 — Espaco de faces da PCA
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Fonte: Autoria propria
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A Figura 6 ilustra uma espago de faces no qual as imagens de faces sdo representa-
das. Os pontos marcados dentro desse espaco representam as projecdes das imagens de
face. A posicdo de cada projecdo é determinada pelos vetores de caracteristicas extraidas
de cada imagem. Assim, como as proje¢des das imagens de face estdio mapeadas em
pontos no espago formado pelos eixos X e Y no exemplo da Figura 6, as imagens de face

sdo projetadas no espago das faces formado pelas eigenfaces.
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Ao projetar uma imagem de face no espaco de faces, ela passa a ser representada
por um vetor de caracteristicas que indica suas coordenadas neste espago. As proje¢des
realizadas pelo PCA intensificam as varia¢des entre as imagens de face, de modo que
quanto mais diferentes elas forem, mais dispersas elas sdo projetadas no espaco de
caracteristicas. O reconhecimento facial é realizado projetando-se uma imagem de
teste no espago de faces e calculando sua similaridade com as demais proje¢des. A
similaridade é calculada utilizando uma métrica, sendo a distdncia euclidiana uma das

mais usuais.

O método eigenfaces é formado por 7 etapas:
1. Calculo da face média
2. Subtracdo pela face média
3. Transformagdo das imagens em vetores
4. Construc¢do da matriz de covariancia
5. Célculo das eigenfaces
6. Calculo dos vetores de caracteristicas
7. Célculo de similaridade

Estas etapas sdo descritas a seguir.

2.2.1.2 Descrigao algébrica

1. Célculo da face média

Uma imagem é uma matriz de pixels, cujo valor de cada pixel indica sua cor ou
intensidade. A Figura 7 mostra um exemplo de uma imagem de face em duas
dimensdes projetada em 3 dimensdes, na qual a terceira dimensdo é representada

pelos valores dos pixels da imagem.

A face média, na Figura 8, é o resultado da soma pixel a pixel de todas as imagens

do conjunto de treinamento dividido pelo ndmero total de imagens.

O célculo da face média é descrito na Equagéao 2.1.

(2.1)

Onde,
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Figura 7 — Representagdo de uma imagem de face de 2 dimensoes em 3 dimensdes

(a) Face em 2 dimensoes (b) Face em 3 dimensoes

20 40 [=in] ain]
Fonte: Autoria prépria

Figura 8 — Face média

Fonte: Autoria prépria

e M é a face média.
e [; é ai-ésima imagem de face.

e N é o nimero de imagens do conjunto de treinamento.

2. Subtracao pela face média

Ela é feita subtraindo-se, separadamente, cada uma das imagens do conjunto de

treinamento pela face média.

Figura 9 — Subtragdo pela face média

Fonte: Autoria prépria

O célculo da subtracdo das imagens do conjunto de treinamento pela face média é
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descrito na Equagao 2.2.

CDZ' = L‘ - M (22)
Onde,
o O; éai-ésimaimagem resultante da subtracdo de uma imagem de treinamento
pela face média.

e J; é ai-ésima imagem de face do conjunto de treinamento.

e M é a face média.

3. Transformacao das imagens em vetores

A conversdo de uma imagem em um vetor consiste em concatenar as linhas da
imagem, unindo o dltimo pixel de cada linha com o primeiro pixel da linha seguinte,

formando um vetor de pixels, como ilustrado na Figura 10.

Figura 10 — Transformagdo de imagem em vetor

(a) Imagem (b) Vetor

= | Il

Fonte: Autoria propria

A Figura 10 ilustra o exemplo de uma imagem de um cilindro é transformada em
vetor pela concatenacdo de suas linhas. Este processo é realizado com as imagens

de @;, as quais, convertidas em vetor formam as colunas da matriz ®.

4. Construcao a matriz de covariancia

Matriz de covaridncia é uma matriz quadrada que contém a relacdo de variancia
entre um conjunto de varidveis em relacdo ao seu valor médio e em relagdo umas
as outras. A diagonal principal da matriz de covaridncia contém as variancias
das varidveis e os elementos de fora da diagonal principal contém as covariancias

entre os pares de varidveis.

A matriz de covaridncia y do método eigenfaces expressa o quanto as imagens de
face variam em relagdo a face média e em relacdo as outras imagens de face. A

diagonal principal contém a varidncia de cada imagem de face em relagdo a face
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média. Os elementos de fora da diagonal principal contém a covaridncia entre as
imagens. Os elementos da matriz de covariancia sdo calculados pela Equagao 2.3.

(D@)(P1) (P)(D2) ... (P1)(Dy)

C= (D@)(P1) (P)(D) ... (P)(Dy) (2.3)

(CI)”)(CDl) ((Dn)(q)Z) ((Dn)(q)n)
ou simplificando,

(=ML -M) (-M©L-M) .. (L-M{UI-M)

C= (L -=M)( -M) (L-M)(I,-M) .. (I,—-M)I,—M) (2.4)

(L —M)(L = M) (I, - M) -M) ... (I, - M), — M)
Onde,

e ®; é uma imagem de face subtraida pela face média,
e I é uma imagem de face,

e M é a face média.

5. Célculo das eigenfaces

As eigenfaces do PCA e seus valores associados sdo, respectivamente, os autovetores
e autovalores calculados a partir da matriz de covaridncia u. As eigenfaces sdo os
vetores que definem os eixos do espago de faces e seus valores valores associados
indicam o quanto os dados estdo dispersos ao longo desse eixo. As eigenfaces
podem ser calculadas pela Equagdo 2.5.

E = det(C — Al) (2.5)
Onde,

e C ¢é a matriz de covariancia,
e A sdo os autovalores,

e I é matriz identidade, isto é, uma matriz cujos valores da diagonal principal

sdo iguais a 1 e os demais iguais a 0.

A Figura 11 ilustra um conjunto de exemplos de eigenfaces redimensionadas para

o tamanho das imagens do conjunto de treinamento.
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Figura 11 — Eigenfaces

Fonte: Autoria prépria

6. Célculo dos vetores de caracteristicas

As imagens de face sdo representadas pela soma ponderada das eigenfaces. Os
pesos dessa combinagdo formam o vetor de caracteristicas da imagem de face.
Para calcular o peso de cada eigenface na representagdo de uma imagem de face,
multiplica-se a imagem de face, subtraida da média, por cada eigenface. Os valores
resultantes formam o vetor de caracteristicas da imagem. A construcdo do vetor
de caracteristicas das eigenfaces é descrito na Equagao 2.6.

P i= U= CD,‘ (26)
simplificando,
Pi=Ux*(l; - M) (2.7)
Onde,

e P; é o peso correspondente a i-ésima eigenface para a imagem.

e U é uma eigenface.

e @ éaimagem de face subtraida da face média.

e ; é i-ésima imagem do conjunto de treinamento.

e M é face média, calculada no passo 1.
P é um vetor de k dimensdes que indica a posi¢do da imagem no espago de faces. k
é o namero de eigenfaces utilizado para representagdo da imagem de face, ou seja,
uma eigenface para cada dimensao do vetor de caracteristicas. A extracdo do vetor

de caracteristicas pode ser vista como a projegdo da imagem de face em um espago
de caracteristicas.
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7. Calculo da similaridade

O reconhecimento pode ser realizado por meio de uma métrica de similaridade.
Uma das métricas de similaridade mais comum ¢ a distancia euclidiana, descrita
pela Equagdo 2.8:

D(p,q) = (2.8)

Onde,

e p; é o vetor de caracteristicas de uma imagem de teste.

e g, é o vetor de caracteristicas de uma imagem de treinamento.

Para determinar a qual classe pertence uma imagem de face calcula-se a distancia
D entre o vetor de caracteristicas que representa a imagem de teste e os demais
vetores de caracteristicas utilizados no treinamento. Uma face é classificada como
sendo da classe k quando a imagem mais proxima pertence a k e sua distancia
é menor que um limite de similaridade, um limiar, determinado de maneira
empirica. Este limite existe para determinar o quao uma imagem de teste da classe

k deve parecer com as imagens de treinamento desta mesma classe, evitando que

um impostor se passe por um individuo legitimo.

2.2.2 Anailise Discriminante Linear

A seguir, a técnica analise discriminante linear é descrita duas formas. A subse¢dao

2.2.2.1 descreve de forma conceitual a andlise discriminante linear. A subsegao 2.2.2.2

descreve os procedimentos algébricos utilizados na andlise discriminante linear.

2.2.2.1 Conceito

A técnica PCA ¢ bastante utilizada devido a seu desempenho na redugao de

dimensionalidade dos dados. Porém, as caracteristicas extraidas por esta técnica ndo

tem como foco a separacdo de classes, uma vantagem apresentada pela técnica andlise

discriminante linear.

A Anélise Discriminante Linear, do inglés Linear Discriminant Analysis (LDA), é

uma técnica de reducdo de dimensionalidade utilizada para problemas de classificagdo
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(HIDAYAT et al., 2011). A partir de um conjunto de dados multidimensionais rotulados,
a LDA gera um novo conjunto de dados de menor dimensionalidade que representa as
classes dos dados originais. Esta técnica realiza a reducdo por meio de um mapeamento
dos objetos representados em um espago de dados de alta dimensionalidade para um
espago de caracteristicas de menor dimensionalidade. A Figura 12 ilustra um exemplo

de como a técnica LDA realiza a redugdo de dimensionalidade.

Figura 12 — Espago de dados e espago de caracteristicas da PCA

(a) Espago de dados (b) Espaco de caracteristicas
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€
Fonte: Autoria propria

Na Figura 12-a, cada ponto representa um objeto no espaco de dados, no qual
cada eixo representa um atributo. Cada objeto possui dois valores, um para cada atributo,
que definem seu lugar no espago de dados. O objetivo da LDA é mapear esses pontos
para um espago de caracteristicas de menor dimensionalidade, chamado espago de
faces. Para realizar o mapeamento, a LDA gera o vetor € para construir um espaco de
caracteristicas que busca minimizar a dispersao intra-classe e maximizar a dispersdo
interclasse, isto é, aproximar os objetos de uma mesma classe e distanciar os objetos
de classes distintas. Como ilustrado na Figura 12-b, os objetos do espaco de dados,
ao serem mapeados para o espago de caracteristicas gerado pela LDA, sdo alocados
préximos de outros objetos da mesma classe, facilitando o processo de classificagao.

Bellhumer, Hespanha e Kriegman (1997) aplicaram a LDA, como uma técnica de
extracdo de caracteristicas, em imagens de face, para formar um espaco de dados no
qual cada ponto representava uma imagem, sendo cada pixel um atributo da imagem,
representado por uma dimensao nesse espago. Por meio da LDA, foi gerado um espago
de caracteristicas cuja distancia entre as proje¢cdes de um mesmo individuo fosse menor
que a distancia entre projecdes de individuos distintos. Desse modo, a representacdo
obtida pela LDA possibilita um meio para a discriminagdo dos dados pela classe. A
LDA aplicada ao reconhecimento de faces também é conhecida como fisherfaces, devido
o nome dado aos vetores que formam o espaco de faces.

De forma analoga as eigenfaces, as fisherfaces podem ser visualizadas como imagens

de caracteristicas. As caracteristicas presentes nas fisherfaces sdo variagdes de aparéncia
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presentes nas imagens de cada individuo, tais como varia¢des de aparéncia causadas
devido a mudancas de iluminagéo, pose e expressdes faciais. Quando concentradas em
uma fisherface, aparentam a imagem de uma face borrada ou distorcida.

Assim como as imagens no espaco de dados possuem um valor para cada
atributo, os vetores e caracteristicas possuem um valor para cada fisherface. A Figura
13 ilustra um exemplo de imagens projetadas no espaco de caracteristicas gerado pela
LDA.

Figura 13 — Espaco de faces da LDA
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Fonte: Autoria propria

Na Figura 13, imagens de face de 4 individuos estdo projetadas no espago de
caracteristicas gerado pela LDA. A LDA busca realizar a projecdo de uma imagem
de face no espaco de caracteristicas que maximize dispersdo entre classes e minimize
dispersao intra-classes, assim quanto mais diferente for uma pessoa da outra, mais
distantes deverdo estar suas proje¢oes, e quanto mais parecidas forem as imagens de
uma pessoa mais proximas deverdo estar suas projecoes.

Para realizar o reconhecimento, projeta-se a imagem de teste no espaco de faces
e utiliza-se uma métrica de similaridade para calcular a distancia entre a projecao da
imagem de teste e as demais projegdes. A classe da projecdo mais proxima € atribuida a
projecdo de teste.

O fisherfaces é composto por 8 etapas:

1. Calculo da face média por classe.

2. Caélculo da face média geral.

3. Transformagao das imagens em vetores.

4. Construgdo da matriz de disperséo intra-classe.

5. Construcdo da matriz de dispersao inter-classe.
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6. Calculo das fisherfaces.
7. Calculo dos vetores de caracteristicas.
8. Célculo da similaridade.

Estas etapas sdo descritas a seguir.

2.2.2.2 Descricao algébrica

1. Calculo da face média por classe

A face média por classe é o resultado da soma pixel a pixel de todas as imagens de
uma mesma classe do conjunto de treinamento dividido pelo total de imagens da
classe, como ilustrado na Figura 14.

Figura 14 — Face média por classe

Fonte: Autoria prépria

O célculo da face média da classe é descrito pela Equacéo 2.9.

N
o ]i
M:ZE (2.9)

Onde,

e M é a face média.
e J; é ai-ésima imagem de face de uma classe.

e N é o nimero de imagens do conjunto de treinamento de uma classe.
2. Calculo da face média geral

A face média é o resultado da soma pixel a pixel de todas as imagens do conjunto
de treinamento dividido pelo total de imagens, como ilustrado na Figura 15.

O célculo da face média de todo o conjunto de treinamento é descrito pela Equacéo
2.10.

N
S ]l.
M:ZE (2.10)
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Figura 15 — Face média geral
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Fonte: Autoria prépria

Onde,

e M é a face média.
e [; é ai-ésima imagem de face.

e N é o nimero de imagens do conjunto de treinamento.

3. Transformacao das imagens em vetores

A transformagdo de uma imagem em um vetor consiste em concatenar as linhas
da imagem, unindo o dltimo pixel de cada linha com o primeiro pixel da linha

seguinte, formando um vetor de pixels, como ilustrado na Figura 16.

Figura 16 — Transformacado de imagem em vetor

(a) Imagem (b) Vetor
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Fonte: Autoria propria

A Figura 16 ilustra o exemplo de uma imagem de um cilindro é transformada em
vetor pela concatenagdo de suas linhas. Este processo é realizado com as imagens

do conjunto de treinamento.

4. Construcao da matriz de dispersao intra-classe

A matriz de dispersdo intra-classe S, calcula o quanto os dados estdo dispersos
dentro da prépria classe, isto €, o quanto as imagens de um mesmo individuo

diferem umas das outras.

Sw=Y (6 — ) — )" (211)
i=1
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Onde,

e x; é ai-ésima imagem transformada em vetor pertencente a classe k.

e U é aface média da classe k.

5. Construcao da matriz de dispersao inter-classe

A matriz de dispersao inter-classe S, calcula o quanto os dados estdo dispersos
entre as classes, isto é, o quanto as imagens de individuos distintos diferem umas

das outras. O célculo da matriz de dispersédo é descrito pela Equagdo 2.12.

Sp=Y (= 1) — )" (2.12)
i=1

Onde,

® Uy é a face média da k-ésima classe.

e u é a face média de todas as imagens.

6. Calculo das fisherfaces

As fisherfaces do LDA e seus valores associados sdo, respectivamente, os autovetores
e autovalores da matriz W descrita na Equacéo 2.13.

W =(S,'S) (2.13)
Onde,

e S, é a matriz de dispersdo intra-classe,

e S, é amatriz de dispersdo inter-classe,

As fisherfaces podem ser calculadas pela Equagédo 2.14.

F = det(W — Al) (2.14)
Onde,

e W ¢ a matriz de separagdo,
e A sdo os autovalores,

e I é matriz identidade, isto é, uma matriz cujos valores da diagonal principal

sdo iguais a 1 e os demais iguais a 0.



Capitulo 2. REFERENCIAL TEORICO 37

7. Céalculo dos vetores de caracteristicas

As imagens de face sdo representadas pela soma ponderada das fisherfaces. Os
pesos dessa combinagdo foram os vetores de caracteristicas das imagens de face.
Para calcular o peso de cada fisherfaces na representacao de uma imagem de face,
multiplica-se a imagem de face, subtraida da média, por cada uma fisherfaces. O

calculo do vetor de caracteristicas é descrito pela Equacgéo 2.15.

Pi = ui * (L - M) (215)
Onde,

e P; é o peso correspondente a i-ésima fisherface.

e U; é a i-ésima fisherface.

e J; éi-ésima imagem de face.

e M é a face média, calculada no passo 1.
P é um vetor de k dimensdes que indica a posi¢do daquela imagem no espaco de
faces. k é o nimero de fisherface utilizado para construir o espago de faces, isto é,
uma fisherface para cada dimenséo.

8. Calculo de similaridade

O reconhecimento pode ser realizado por meio do uso de um classificador ou de
uma métrica de similaridade. Uma das métricas de similaridade mais comum ¢é a

distancia euclidiana, descrita pela Equacdo 2.16:

D(p,q) = (2.16)

Onde,

e p; é o vetor de caracteristicas de uma imagem de teste,

e g; é o vetor de caracteristicas de uma imagem de treinamento.

A classe de uma imagem de teste é determinada calculando-se a distancia D entre
o vetor de caracteristicas da imagem de teste e os demais vetores de caracteristicas.
Uma face é classificada como sendo da classe k quando a imagem mais préxima
pertence a k e sua distdncia é menor que um limite de similaridade, um limiar,
determinado de maneira empirica. Este limite existe para determinar o qudo uma
imagem de teste da classe k deve parecer com as imagens de treinamento desta

mesma classe, evitando que um individuo se passe por impostor.
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2.3 Meétricas de similaridade

Métricas de similaridade sdo medidas que avaliam o qudo similar sdo dois
objetos calculando a distancia entre eles em um espaco de entrada. Métricas diferentes
podem ser utilizadas para avaliar a similaridade de diferentes formas. As métricas de
similaridade mais comuns sdo: distancia euclidiana, distidncia Cosseno, distancia de
Mahanalobis e distancia de Manhattan, descritas a seguir.

2.3.1 Distancia euclidiana

A distancia euclidiana determina a similaridade entre dois objetos calculando a
distancia da reta entre os 2 pontos, p e 4. Dados dois pontos, p e g, a distancia euclidiana
é dada pela Equacdo 2.17.

D(p,q) = (2.17)

2.3.2 Distancia Cosseno

A distancia Cosseno calculo o cosseno do angulo formato pelos pontos p e g.

Dados dois pontos, p e g, a distancia Cosseno é dada pela Equacédo 2.18.

Yio(pi — q)
VI (P VEL (4:)?

D(p,q) = (2.18)

2.3.3 Distancia de Mahalanobis

A distancia de Mahalanobis é uma métrica que determina a similaridade entre

objetos em relacdo a distribui¢do dos dados no espago de entrada. A distancia de
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Mahalanobis pode ser considerada uma distancia euclidiana normalizada (LINDEN,
2009). Dados dois pontos, p e g, a distancia de Mahalanobis é dada pela Equacao 2.19.

D(p,q) = (2.19)

Onde,

e 0, é 0 desvio padrdo da amostra.

2.3.4 Distancia de Manhattan

A distancia de Manhattan determina a similaridade entre dois objetos calculando
a diferenca absoluta entre seus pontos. A distdncia de Manhattan é também conhecida
como distancia L; ou City-block. Dados dois pontos, p e g, a distdncia de Manhattan é
dada pela Equagéo 2.20.

Dip,q) = Y Ipi — i (2.20)
i=1
A Figura 17 ilustra como as distancias sdo calculadas.

Figura 17 — Métricas de similaridade

Mahalanobis

Cosseno

Fonte: Autoria prépria

Na Figura 17, as distancias entre os pontos p e g sdo representadas pelas retas
no gréfico. A reta tracejada indica a distancia de Manhattan, a reta continua entre os
pontos indica a distdncia euclidiana e a distancia formada pelo dngulo entre os pontos é

a distancia cosseno.
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2.4 Meétodos de Classificacao

A seguir sdo descritos os métodos de classificagao utilizados neste trabalho. Sdo
eles: k-NN, SVM e redes neurais artificiais.

2.4.1 k-Vizinhos Mais Proximos

O algoritmo dos k-Vizinhos Mais Préximos, do inglés k-Nearest Neighbour (k-NN),
baseia-se na hipétese de que dados similares tendem a se concentrar nas mesmas regides
no espacgo de entrada, enquanto dados ndo similares tendem a se concentrar em regides
distintas. Neste algoritmo, cada objeto é representado por um ponto no espago definido
pelos valores de seus atributos. A similaridade entre dois objetos é definida por uma
métrica que calcula a distancia entre os dois pontos. O algoritmo k-NN classifica um

novo objeto com base nos k exemplos do conjunto de treinamento mais préximos
(FACELI et al., 2011).

Figura 18 — Exemplo de classificagdo usando o algoritmo k-NN

Fonte: Autoria prépria

A Figura 18 ilustra o k-NN apresentando um conjunto de objetos distribuidos
pelo espago de entrada. Um objeto de teste (circulo) é inserido neste espago para ser
classificado pelo k-NN. As classes sdo indicadas pela cor e formato dos objetos. As
circunferéncias ao redor do objeto de teste, indicam quais os k vizinhos mais préximos
dele. O valor de k geralmente é determinado de forma empirica, portanto deve ser
testado e avaliado de acordo com o desempenho do classificador. A classe que possuir

o maior niimero de exemplos mais préximos, dentro do raio de k objetos, determina
classe do objeto de teste.
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2.4.2 Maiquina de Vetor de Suporte

Maquina de Vetor de Suporte, do inglés Support Vector Machine (SVM), é um
algoritmo de classificagdo com aprendizagem supervisionada que mapeia os dados de
entrada para um hiperplano de caracteristicas, no qual os dados sdo separados de forma
linear. A Figura 19 ilustra um exemplo de como os dados podem séo classificados pelo
SVM.

Figura 19 — Plano dos dados e Hiperplano gerado pelo SVM
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Fonte: Autoria propria

Na Figura 19, duas classes de dados sdo representadas pelas formas quadrado e
circulo. Na Figura 19a, os dados estdo representados no espaco de entrada, no qual nado
podem ser separados linearmente. Na Figura 19b, os dados estdo mapeados no espaco
de caracteristicas multidimensional gerado pelo SVM.

Neste espaco de caracteristicas, os dados sdo separados de forma linear por
uma estrutura chamada superficie de decisdo linear. A superficie de decisdo linear é
delimitada pelas exemplos mais préximas ao espaco entre as classes, chamados vetores
de suporte. Os vetores de suporte sao os vetores que demarcam a fronteira entre as

classes no hiperplano de caracteristicas, como ilustrado na Figura 20 .

Figura 20 — Vetores de suporte

Fonte: Autoria propria
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A Figura 20 mostra a classificagdo dos dados com base nos vetores de suporte,
indicados com a borda vermelha. O mapeamento dos dados é realizado por uma fungao,
chamada funcéao de kernel, que mapeia os dados para espago de caracteristicas e com o
apoio dos vetores de suporte, delimita a fronteira que separam as classes.

Em 1998, o pesquisador Platt (1998) propos o algoritmo Otimizagdo Minima
Sequencial, do inglés Sequential Minimal Optimization (SMO), para treinamento de SVM.
O algoritmo SMO utiliza uma abordagem de “divisdo e conquista” para reduzir o
processamento necessdrio para encontrar o hiperplano que delimita a distdncia maxima
entre os vetores de suporte de classes distintas, apresentando um desempenho superior
ao algoritmo padrao de treinamento de SVM. Este algoritmo apresenta ainda resultados

promissores em classificagdo multi-classe utilizando classificagdo em pares.

2.4.3 Redes Neurais Artificiais

As Redes Neurais Artificiais (RNA) sdo sistemas inteligentes, cuja meta é inter-
pretar e resolver problemas computacionais baseando seu funcionamento no cérebro
humano. Sdo compostas por unidades de processamento interconectadas, denominadas
neurdnios artificiais, que processam sinais para computar fun¢des matemadticas. Os

neurdnios artificiais possuem uma estrutura simples, como ilustrada na Figura 21.

Figura 21 — Neurdnio artificial
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Fonte: Autoria prépria

O neurdnio artificial é composto por receptores que captam o dados de entrada e
que sdo conectados a uma unidade de processamento, onde uma funcao é aplicada para
gerar o sinal de saida, ou sinapse. A rede neural possui dois tipos de sinapses: inibitoria
ou excitatdria. A sinapse inibitéria ocorre quando o valor da fungdo de ativacdo fica
abaixo de um dado limiar, resultando em uma resposta negativa. A sinapse excitatoria
ocorre quando o valor da fungdo de ativacao fica acima de um dado limiar, resultando

na ativacdo do neurdnio ou resposta positiva.
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A Figura 22 ilustra 4 fung¢des de ativacdo de uma rede neural.

Figura 22 — Fungoes de ativagdo de redes neurais
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Fonte: Autoria propria

Os gréficos das fungdes linear, limiar, sigmoide e tangente hiperbdlica estdao
ilustrados, respectivamente, nas Figuras 22-a, 22-b, 22-c e 22-d. Uma rede neural pode
ser formada por diversos neuronios artificiais, organizados em uma ou mais camadas
interligadas, chamadas de redes neurais MultiLayer Perceptron (MLP). No modelo MLP,
os neurdnios da camada de entrada sdo responsaveis por receber os dados de entrada.
De acordo com a fungdo de ativagdo, cada neurdnio pode ou néo ser ativado ao receber
um dado sinal de entrada. Ao ser ativado, o neurdnio passa o o sinal recebido para a
camada seguinte por meio das conexdes.

As conexdes entre os neurdnios de cada camada possuem pesos, isto é, valores
que alteram os sinais propagados de uma camada para outra. A propagacdo de sinais
pode ser unidirecional, como em redes neurais do tipo Feedfoward, ou bidirecionais,
como em redes do tipo recorrente. O processo de aprendizagem de uma rede neural
consiste na adaptacdo dos pesos das conexdes durante o processo de treinamento. No
processo de treinamento sdo apresentados dados de entrada para a rede neural aprenda
a reconhecer os padrdes desejados. Ap0ds o treinamento, a rede pode ser testada para
avaliar seu desempenho na classificacdo de dados. A Figura 23 ilustra um exemplo de

rede neural de multiplas camadas.
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Figura 23 — Rede perceptron de multiplas camadas

Fonte: Autoria prépria

Na Figura 23, a rede neural possui 3 neurdnios na camada de entrada, 2 neurénios
na camada oculta e 1 neurénio na camada de saida, intercalados por conexdes com
seus respectivos pesos. O niimero de neurdnios na camada de entrada corresponde ao
numero de atributos das instancias do problema, enquanto que o nimero de neurdnios
na camada de saida corresponde ao nimero de classes que deve ser preditas. O ntimero
de neurdnio na camada oculta é determinado de modo empirico.

2.5 Conclusao

Neste capitulo sdo descritos os principais conceitos sobre extragdo de caracteristi-
cas, métricas de similaridade e algoritmos de classificagdo utilizados neste trabalho.
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3 REVISAO BIBLIOGRAFICA

Este capitulo apresenta a revisao bibliogréfica de trabalhos e pesquisas sobre
reconhecimento de padrdes faciais. Nele é apresentada uma base de informagdes sobre
repositérios de imagens de face e suas principais caracteristicas, e uma andlise compara-
tiva de métodos de reconhecimento de faces de diferentes abordagens, indicando as

vantagens e desvantagens de cada método com base em avaliagdes experimentais.

3.1 Repositdrios de imagens faciais

Na literatura é possivel encontrar diversos repositérios de faces utilizados pelos
pesquisadores na validagdo de suas propostas para o uso de reconhecimento automatico
de faces. Tais repositérios apresentam caracteristicas diferentes entre si em relacdo
ao numero total de imagens e nimero de imagens de cada individuo, além do tipo
de caracteristicas extraidas. O Quadro 3 apresenta informacgdes de 15 repositérios de
imagens de face encontrados na literatura.

No Quadro 3, a coluna “Nome” apresenta o nome do referido banco de imagens
de faces; a coluna “Individuos” apresenta o ntimero de individuos cujas imagens estdo
no banco, juntamente com a proporg¢ao entre homens e mulheres; a coluna “Amostras”
indica quantas imagens foram obtidas de cada pessoa; a coluna “Acesso” mostra a
disponibilidade de cada banco, classificando em duas categorias: “Livre” (qualquer
pessoa pode ter acesso ao banco de imagens) ou “Restrito” (banco de imagens é liberado
mediante solicitagdo ao pesquisador ou institui¢do responsavel pelas imagens). As
variagOes de aparéncia sdo fatores que modificam temporariamente a aparéncia da face
e, portanto, influenciam na qualidade do reconhecimento. As varia¢des de aparéncia

nas imagens sdo indicadas por:

— A As imagens foram obtidas em diferentes ambientes, variando o plano de fundo.
- E Asimagens apresentam faces com expressdes, tais como alegria, tristeza ou surpresa.
-1 Asimagens apresentam variagdo de intensidade e angulo da iluminacéo.

— O Asimagens apresentam algum tipo de obstrugdo no rosto do individuo, tais como

6culos, cachecol ou chapéu.

—-P As imagens apresentam o rosto do individuo em posi¢des diferentes (cabeca

inclinada para um dos lados, abaixada ou levantada).
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- T As imagens foram obtidas com diferenga de alguns dias ou meses, podendo

apresentar caracteristicas de envelhecimento, crescimento ou corte de cabelo e/ou

barba.
Quadro 3 — Bancos de imagens de face
Nome ;(:;ag}eies Individuos|Amostras| Acesso F 8V agaggjﬁes
AR
<5215
fégiff\?f beatS;l., 2003) 798 (1%)%;/16) 7 |Restrito] |/ v
fgﬁf&’%’i‘fﬂ’”%g‘%sw 16290 30 181 | Livre Y
ffﬁfé”ﬁfz“t LZC??IS;ALDI, 2010) 2800 (10%)(/)?00) 14| Livee | v/ v
(KHTARE, NATK, 2014) 40 | gmy | 11 |Restio] /| |1/
fﬁ%{i‘gggi ;’f/”;gg;’;ld (LEW) 13233 | 13233 >1 | Livie |v|v/|v|v|v/|v
%Zh’iaé‘}i”f gﬁ%%eESR 1994) 400 (3%?4) 10| Livre | |/ V| |/ |V
lzil}ggc/)/lggsczlnlrrg?%ek ﬁollectlon at Stirling (PICS) 312 35 9 Livre R
Zﬁi@?/ffﬁv@ii?giio—state.edu/~aleix/ARdatabase> 4000 (7%)55?6) 26 Restrito| |\v//\V' |/ |/
AL TPa o, AL e gt O RED 14126 | 1199 11 |Restrito|v |/ |v | |v|v
zziggzgnéiz ferggé i—“aczal Expression (JAFFE) 213 (0}?0) 7 Livre v
(Télf{iﬁgﬁd:fﬁ%\%a(t)ﬁaig%) 264 (126(/)4) 2654 | Livre /
éaéifﬁlﬁl\l/?glzlflSEESPANHA; KRIEGMAN, 1997) 165 (1%1?1) 1 Livre | \/1v/
Eé%igf{%lgg;sggLHUMEUR; KRIEGMAN, 2001) 5670 10 576 Livre I
Sll?gc:}?)}/Bjsvnzjxt/\t.ls:e.nd.edu/~cvr1/CVRL/Data_Sets.html> 33287 487 68 Restrito| /v |/ v
ljﬁ’?:;T/S/Ictgvgjifvffz:siiiC?L‘lzli‘;fr‘f\s/ja11faces/> 7900 395 20 Livre IV

Fonte: Autoria propria

Esses bancos de imagens sao descritos com mais detalhes a seguir.

1. CVL Database estad disponivel para acesso mediante a permissdo de seu administra-

dor por meio do endereco eletronico <http://www.lrv.fri.uni-lj.si/facedb.html>. O banco

de imagens CVL Face Database é um repositério de imagens de face desenvolvido

por Solina et al. (2003), no Laboratério de Visao Computacional da Universidade

de Ljubljana, Slovenia. Este banco de imagens de face é formado por 798 imagens

de face de 114 pessoas, 7 imagens por pessoa, a maioria homens. As imagens

possuem 640x480 pixels em formato JPEG e foram obtidas sob iluminac¢do uniforme

e plano de fundo neutro. As fotografias foram obtidas de diferentes angulos e

expressoes faciais.

2. FacePix Database esta disponivel para livre acesso no endereco eletronico <https://

cubic.asu.edu/content/facepix-database>. O banco de imagens de face FacePix Database foi
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desenvolvido por FacePixDatabase no Centro para Computagdo Ubiqua Cognitiva
na Universidade do Estado Arizona, EUA. Este banco possui 16290 imagens de 30
pessoas, 543 imagens por pessoa. As imagens foram obtidas de diferentes angulos
sob diferentes condic¢oes de iluminacao.

3. FEI Face Database estd disponivel para livre acesso por meio do endereco eletronico
<http://fei.edu.br/~cet/facedatabase.html>. O banco de imagens FEI é um repositério
de imagens de face desenvolvido no Laboratério de Inteligéncia Artificial da
Faculdade de Engenharia Industrial (FEI) de Sao Bernardo do Campo, Brasil, por
Thomaz e Giraldi (2010). Este banco de imagens possui 2800 imagens de face
de 200 individuos, 100 homens e 100 mulheres, 14 imagens por individuo. As

imagens estdo em formato JPG e possuem 640x480 pixels.

4. Indian Face Database (IFD) esta disponivel para livre acesso por meio do endereco
eletronico <http://vis-www.cs.umass.edu/~vidit/IndianFaceDatabase/>. O banco de imagens
IFD é um repositério de imagens de face desenvolvido Jain e Mukherjee (2002).
Este banco possui possui cerca de 11 imagens de 40 individuos. As imagens estao
em escala de cinza, no formato JPEG e possuem resolucdo de 640x480 pixels.

5. Labeled Faces in the Wild (LFW) esta disponivel para livre acesso por meio do ende-
reco eletronico <http://vis-www.cs.umass.edu/lfw/>. O banco de imagens Labeled Faces in
the Wild (LFW) é um repositério de imagens de face desenvolvido na Universidade
de Massachusetts, EUA, por Huang et al. (2007), em 2007, com objetivo de servir
de material para pesquisas de reconhecimento facial. Este banco de imagens é
formado por 13233 imagens de faces de 5749 individuos, com ntimero varidvel
de imagens por pessoa (1680 pessoas tem duas imagens ou mais). As imagens
possuem 250x250 pixels em formato JPEG.

6. Psychological Image Collection at Stirling (PICS) esta disponivel para livre acesso
por meio do endereco eletronico <http://pics.psych.stirac.uk/>. O banco de imagens
Psychological Image Collection at Stirling (PICS) é um repositério de imagens de face
desenvolvido na Escola de Psicologia de Ciéncias Naturais da Universidade de
Stirling, Inglaterra. Este banco é formado por 312 imagens de 35 individuos, com
namero varidvel de imagens por individuo (cada individuo possui ao menos 9
imagens). As fotografias foram obtidas com diferentes angulos e expressdes faciais.
As imagens possuem 274x350 pixels em, escala de cinza, no formato GIF.

7. The ORL Database of faces estd disponivel para livre acesso por meio do endereco
eletronico <http://www.cl.cam.ac.uk/research/dtg/attarchive/facedatabase.html>. O bando de
imagens Olivetti Research Limited (ORL), ou The ORL Database of Faces (SAMARIA;
HARTER, 1994) é um repositério de imagens de faces utilizado em pesquisas de

métodos de reconhecimento facial desde 1994. Este banco de imagens é formado
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por 400 imagens de face de 10 individuos, 36 homens e 4 mulheres, que apresentam
diversas expressoes faciais sob diferentes iluminagdes e poses. As imagens estdo
no formato PGM e possuem 92x112 pixels em escala de cinza.

8. The AR Face Database est4 disponivel para livre acesso por meio do endereco <http:
//www2.ece.ohio-state.edu/~aleix/ARdatabase.html>. O banco de imagens The AR Face
Database foi desenvolvido no Centro de visdo Computacional da Universidade do
Estado de Ohio, EUA. Este repositério de imagens de face contém 4000 imagens
coloridas de 126 pessoas, 70 homens e 56 mulheres, com ntmero variante de
imagens por pessoa. As imagens foram obtidas de diferentes dngulos, em diferentes
condi¢des de iluminagdo com pessoas apresentando diferentes expressoes faciais
ou objetos (6culos de sol e cachecol). As imagens possuem resolugdo de 768x576
pixels.

9. JAFFE esta disponivel para livre acesso através do endereco eletronico <http://www.
kasrl.org/jaffe.html>. O banco de imagens The Japanese Female Facial Expression (JAFFE)
Database desenvolvido por Lyons et al. (1998), no departamento de psicologia
na universidade Kyushu, Japao. Este repositério de imagens de face possui 213
imagens de 7 expressdes faciais (6 expressdes bésicas e 1 neutra) de 10 modelos
japonesas. As imagens estdo no formato TIFF e possuem 256x256 pixels em escala
de cinza.

10. FERET esta disponivel para acesso mediante solicitacdo de acesso ao Instituto
Nacional de Padrdes e Tecnologia (National Institute of Standars and Technology
- NIST) no endereco eletronico <http://www.nist.gov/itl/iad/ig/feret.cfm>. O banco de
imagens The Facial Recognition Technology (FERET) é um dos resultados do Programa
de Desenvolvimento de Tecnologia Contra Drogas do Departamento de Defesa
norte-americano. Este repositério de imagens de face possui 14126 imagens de
1199 individuos, com nimero variavel de imagens por individuo. O banco possui

subconjuntos de imagens em escala de cinza ou colorida, e de tamanhos distintos.

11. The Sheffield Face Database esta disponivel para livre acesso no endereco eletronico
<https://www.sheffield.ac.uk/eee/research/iel/research/face>. O banco de imagens The Sheffi-
eld Face Database foi desenvolvido por Graham e Allinson (1998) na Universidade
de Sheffield, Reino Unido. Este repositorio possui 564 imagens de 20 individuos,
16 homens e 4 mulheres, com ntimero varidvel de imagens por individuo. As
imagens possuem 220x220 pixels em escala de cinza.

12. Yale Face Database esta disponivel para livre acesso no endereco eletronico <http:
//vision.ucsd.edu/content/yale-face-database>. O banco de imagens Yale Face Database foi
desenvolvido por Bellhumer, Hespanha e Kriegman (1997) na Universidade Yale.

Este repositorio possui 165 imagens de 15 individuos, 11 imagens por individuo.
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O banco apresenta imagens com diferentes condi¢des de iluminagédo, expressoes
faciais, poses e objetos (6culos). As imagens possuem 320x243 pixels em escala de

cinza.

13. Yale Face Database B estd disponivel para livre acesso no endereco eletronico
<http://vision.ucsd.edu/~iskwak/ExtYaleDatabase/Yale%20Face%20Database.htm>. O banco de
imagens Yale Face Database B foi desenvolvido por Georghiades, Belhumeur e
Kriegman (2001) na Universidade Yale. Este repositorio é uma extensao Yale Face
Database B e possui 5760 imagens de 10 individuos, 576 imagens por individuo.
O banco apresenta imagens com diferentes condi¢des de iluminacdo, poses e

expressoes faciais. As imagens possuem 320x243 pixels em escala de cinza.

14. UND Biometrics estd disponivel para acesso mediante permissdo do administrador
da colecdo de imagens no endereco eletronico <http://www.cse.nd.edu/~cvrl/CVRL/Data_
Sets.html>. O UND Biometrics é uma cole¢do bancos de imagens de faceem 2 e 3
dimensdes desenvolvidos na Universidade de Notre Dame. O banco de imagens
em 2 dimensdes contém 33287 imagens de face de 487 individuos, possuindo de 4
a 227 imagens por individuo. As imagens possuem 1600x1200 ou 2272x1704 pixels.

15. University of Essex Face Database esta disponivel para livre acesso no enderego
eletronico <http://cswww.essex.ac.uk/mv/allfaces/>. O banco de imagens University of
Essex Face Database foi desenvolvido na Universidade de Essex, Inglaterra. O
banco apresenta 7900 imagens de 395 individuos, sendo 20 imagens por individuo.
As imagens possuem 180x200 pixels no formato JPEG e apresentam diferentes

condicoes de iluminagao e oclusdes (barba e 6culos).

Ao realizar uma andlise comparativa de algoritmos de reconhecimento facial,
é recomendado o uso de conjuntos de dados padronizados para que os resultados
possam ser diretamente comparados. Embora existam diversos bancos de imagens, a
escolha adequada de um banco de imagens deve ser feita com base em determinadas
caracteristicas das faces que ele contém, de acordo com o foco do método proposto,
como por exemplo, presenca de expressoes faciais, nimero de individuos e ntimero de
imagens por individuo contidas no banco.

3.2 Meétodos de Reconhecimento Facial

O desempenho dos métodos apresentados nessa segdo sdo comparados de acordo
com suas taxas de acurdcia, visando informacdes relevantes na escolha de métodos para

validacdo de novas propostas.
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Como dito anteriormente, o processo de reconhecimento automatico de faces
consiste em construir uma representacdo dos padrdes faciais de um individuo e, por
meio de comparagdes com outros padrdes faciais, determinar a identidade do mesmo.
Essa representacgdo é construida a partir da extragdo de caracteristicas de imagens de face,
e a identidade, por sua vez, é determinada por meio de uma métrica de similaridade ou
classificador.

A seguir, é apresentado uma andlise comparativa de desempenho entre métodos

de reconhecimento facial encontrados na literatura.

3.2.1 Meétodos holisticos

Meétodos holisticos ou baseados em aparéncia utilizam a imagem completa da
face para extrair caracteristicas gerais que representem o padrdo facial do individuo. O
reconhecimento é realizado calculando-se a similaridade entre uma imagem de teste
e os demais padrdes conhecidos. Eigenfaces, redes neurais artificiais e ICA, do inglés
Independent Component Analysis sdo exemplos de métodos classicos de reconhecimento
tacial que utilizam a abordagem holistica.

A anélise dos métodos holisticos apresentada é realizada com base na comparagao
entre os experimentos feitos com os métodos PCA, LDA e ICA arquitetura I e II
(BARTLETT; MOVELLAN; SEJNOWSKI, 2002). Os algoritmos PCA, LDA e ICA sao
métodos de extragdo de caracteristicas que, a partir de um conjunto de imagens, gera
uma representagdo das caracteristicas do individuo, que é utilizada para reconhecé-lo em
comparag¢des com imagens de teste. A similaridade entre as representagdes geradas para
cada individuo e as imagens de teste podem ser estimadas por métricas de similaridade
ou classificadores.

Os algoritmos podem apresentar variagdes no resultado de acordo com o conjunto
de imagens no qual é testado e com a forma com que classifica as identidades. A métrica
de similaridade pode influenciar de modo determinante no desempenho de um método,
como é mostrado no trabalho de Delac, Grgic e Grgic (2005), no qual é proposto um
estudo comparativo entre os algoritmos PCA, LDA e ICA, arquitetura I e II, aplicados
ao problema de reconhecimento facial.

Em seu estudo comparativo, Delac, Grgic e Grgic (2005) selecionou o banco de de
imagens de faces FERET, com base em suas caracteristicas, para realizar os experimentos.
Os experimentos avaliaram o desempenho dos métodos em realizar o reconhecimento
facial na presenga de 4 variagdes de aparéncia presentes nas imagens(Expressdes faciais,
[luminagdo, Tempo 1 e Tempo 2), utilizando 4 métricas de similaridade. As métricas
utilizadas foram a distancia Euclidiana(EUC), distdncia de Manhattan(MAT), distancia
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Cosseno(COS) e distancia de Mahalonobis(MAB). Os resultados dos experimentos sdo
apresentados na Tabela 1, na qual estdo em destaque os maiores indices de acurdcia para
cada métrica avaliada. As imagens utilizadas no teste de “Expressdes faciais” apresentam
faces com variagOes de expressdes faciais, tais como felicidade, tristeza ou surpresa.
As imagens utilizadas no teste de “Iluminagido” apresentam varia¢gdes no angulo e
intensidade da iluminagdo. As imagens utilizadas no teste “Tempo 1”, foram obtidas
todas no mesmo dia, ja as imagens utilizadas no teste “Tempo 2” foram obtidas com
diferenca de 18 meses, em relacdo as imagens do teste “Tempo 1” . Estdo em destaque os
valores que apresentam as maiores taxas de acuracia de cada algoritmo em cada teste.
A coluna “Melhor método” apresenta a melhor combinac¢do de método e métrica para
o teste avaliado. As linhas “Ranking” e “Ranking geral” indicam a ordem e com qual
métrica os algoritmos obtiveram as maiores taxas de acurdcia em cada teste e durante
todo o experimento, respectivamente. Para estes testes, as maiores taxas de acurécia

foram obtidas com o uso da métrica cosseno, juntamente com o algoritmo ICA2.

Tabela 1 — Desempenho dos métodos PCA, LDA, ICA-I e ICA-II

Taxa de acuracia (%)

Extrator Meétricas
Euclidiana | Cosseno | Mahalanobis | Manhattan | Melhor método
Expressoes faciais
ICA-I 80.92 81.00 81.51 64.94 ICA-I+MAB
ICA-II 64.94 83.85 74.31 64.94 ICA-II+COS
LDA 78.08 81.51 82.76 70.88 LDA+MAB
PCA 82.26 81.00 82.18 64.94 PCA+EUC
Ranking 2 1 3 4
Tluminacao
ICA-I 18.04 12.89 17.53 32.99 ICA-I+MAT
ICA-II 15.98 64.95 44.85 32.99 ICA-II+COS
LDA 26.80 20.62 26.80 41.24 LDA+MAT
PCA 55.67 12.56 25.26 32.99 PCA+EUC
Ranking 2 1 4 3
Tempo 1
ICA-I 32.55 3227 31.86 25.62 ICA-I+EUC
ICA-II 28.81 44.66 31.99 25.62 ICA-II+COS
LDA 34.76 33.38 32.96 27.70 LDA+EUC
PCA 36.29 33.52 33.52 25.62 PCA+EUC
Ranking 2 1 4 3
Tempo 2
ICA-I 8.97 8.97 7.69 14.53 ICA-I+COS
ICA-II 16.24 28.21 19.66 14.53 ICA-II+COS
LDA 16.24 10.68 10.26 16.67 LDA+MAT
PCA 17.09 11.11 10.68 14.53 PCA+EUC
Ranking 2 1 4 3
Ranking geral | 2 [ 1 [ 4 [ 3

Fonte: (DELAC; GRGIC; GRGIC, 2005)

Os resultados apresentados na Tabela 1 mostram que o algoritmo ICA-II obteve
taxa de acurdcia maior que os demais algoritmos avaliados neste comparativo. O
método ICA-II obteve seus melhores resultados combinado com a distidncia de Cosseno,
indicando esta como a melhor métrica para obter os melhores resultados com este
algoritmo. De forma analoga, o PCA obteve seus melhores resultados com a distancia

Euclidiana. Nao é possivel determinar qual métrica é mais adequada aos métodos ICA-I
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e LDA, pois 0os mesmos apresentaram seus melhores resultados em diferentes métricas.

Foi observado que as menores taxas de acurédcia foram obtidas nos testes
relacionados a varia¢des de aparéncia ao longo do tempo (Tempo 1 e Tempo 2), sendo
que, nos testes que envolviam maior intervalo de tempo, os métodos apresentaram suas
menores taxas de acurdcia. Isto indica que fatores como envelhecimento, crescimento de
cabelo ou barba sao fatores que influenciam mais no reconhecimento que variagdes de
aparéncia causadas por iluminagdo e expressdes faciais.

A andlise geral dos resultados realizados por Delac, Grgic e Grgic (2005), apre-
sentados na Tabela 1, indicam que a qualidade do método de reconhecimento facial
depende tanto de um algoritmo capaz de extrair as caracteristicas que representem
bem um padréao facial quanto de uma medida de similaridade adequada ao extrator
selecionado.

Embora alguns métodos apresentem taxa de acuréicia maior que outros, nao é
possivel determinar que uma tinica combinacdo de entre os métodos e métricas avaliadas,
seja realmente a melhor no reconhecimento de faces, pois nao é possivel afirmar que as
diferencas entre as taxas de reconhecimento sdo estatisticamente significantes, apenas
que para as caracteristicas apresentadas pelo banco de imagens FERET, as combinagdes
descritas na Tabela 1 apresentadas sdo as mais eficientes dentre as comparadas. Para
melhor avaliar a capacidade do método, é necessario testad-lo com imagens com diferentes
caracteristicas.

Para que se possa inferir sobre o desempenho desses métodos no reconhecimento
de faces com diferentes caracteristicas, é necessdrio testa-los com diferentes bancos de
imagens de face. A Tabela 2 apresenta o estudo comparativo realizado por Khare e Naik
(2014) entre os algoritmos PCA, LDA e ICA (arquitetura I e II) com 5 repositérios de
imagens com diferentes caracteristicas. Os experimentos foram realizados com os bancos
de imagens FEI Face Database (THOMAZ; GIRALDI, 2010), Indian Face Database (IFD)
(KHARE; NAIK, 2014), ORL (SAMARIA; HARTER, 1994), FERET (PHILLIPS; MOON;
RAUSS, 2000), University of Essex (UoE) e Sheffield (anteriormente UMIST)(GRAHAM,;
ALLINSON, 1998). Na primeira linha encontram-se os nomes dos bancos de imagens
de face, juntamente com seus respectivos indices no Quadro 3, seguido do ntimero total
de imagens contidas no banco e do nimero de imagens por individuo. Os experimentos
avaliam a taxa de acurdcia dos métodos no reconhecimento de faces utilizando a

distancia euclidiana como métrica de similaridade.

Tabela 2 — Comparacgao de desempenho de métodos holisticos

3-FEI | 4-IFD | 7-ORL | 10-FERET | 15-UoE | 11-Sheffield

Métodos| 500,14y | (61/11) | (40/10) | (3737/10) | (395/20) |  (26-54)
PCA | 8523 | 7417 | 91.25 82.26 88.54 95.80
LDA | 9432 | 86.25 | 94.38 78.06 100.00 98.32
ICA-I | 8750 | 71.67 | 91.25 81.00 88.45 95.80
ICA-II | 8854 | 74.17 | 90.63 64.94 88.54 94.96

Fonte: (KHARE; NAIK, 2014)
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Na Tabela 2 estdo em destaque os maiores indices de acurdcia obtidos por cada
repositério. O método LDA apresenta o melhor desempenho em 5 dos 6 bancos de
imagens testados, apresentando sua menor taxa de acurdcia no banco de imagens FERET,
indicando sensibilidade quando o ntimero de classes(individuos) é muito maior que
namero de imagens por classe(amostras) quando se trata de um banco de imagens
com tais variagdes. O algoritmo ICA apresenta sua maior taxa de acuracia no banco
de imagens Sheffield, que apresenta apenas 1 varia¢do de aparéncia, e a menor taxa de
acurdcia no banco de imagens FERET, que apresenta 5 varia¢des de aparéncia, indicando
que quanto mais varia¢des, ou mais intensas elas foram, menor o desempenho do
método.

Meétodos de reconhecimento facial sdo formados por duas etapas: a extragdo de
caracterfisticas, na qual sdo geradas representacdes de padrdes faciais; e a classificagdo de
caracteristicas, na qual as caracteristicas extraidas sdo classificadas como pertencentes
ou ndo a um individuo. Alguns algoritmos como eigenfaces, fisherfaces e ICA utilizam
um método para extragdo e outro para classificagdo de caracteristicas. Porém, existem
algoritmos, como alguns modelos de redes neurais, que realizam essas duas etapas em
sua arquitetura, unido extrator e classificador em um tnico algoritmo.

O DeepFace é uma arquitetura de rede neural profunda, um modelo de rede
neural que utiliza multiplas camadas ocultas, desenvolvida por (TAIGMAN et al., 2014)
para reconhecer faces na rede social Facebook. Dentre suas contribui¢des, seu trabalho
apresenta uma arquitetura de rede neural profunda (Deep Neural Net - DNN) que, a
partir de um banco de imagens de faces, obtém uma representagdo facial capaz de
proporcionar um reconhecimento de alta acurdcia, comprovada por meio de comparacao
com outros métodos.

A arquitetura da DNN do DeepFace possui 9 camadas e foi treinada utilizando o
algoritmo back-propagation. Para o treinamento e teste da rede foram utilizados 3 bancos
de imagens de face: Labeled Faces in the Wild dataset (LFW) , The Social Face Classification
(SFC) dataset e YouTube Faces (YTF) dataset. O SEC foi utilizado apenas para testar as
configuragdes da DNN, portanto seus resultados ndo foram comparados com os de
outros algoritmos. O banco de imagens YouTube Faces (YTF) dataset é composto por
imagens de videos obtidas do YouTube. Os resultados obtidos nos testes com o banco
LFW sao apresentados na Tabela 3.

Tabela 3 — Comparagdo com o estado da arte no LFW dataset

Meétodo | Acurécia (%)
Joint Baysian 92.42
Tom-vs-Pete 93.30
High-dim LBP 95.17
TL-Joint Baysian 96.33
DeepFace 97.35

Fonte: (TAIGMAN et al., 2014)

O DeepFace obteve a taxa de 97.37% de acuracia em testes no banco de faces
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LFW, ultrapassando os trabalhos de Cao et al. (2013), Berg e Belhumeur (2012), Chen
et al. (2012) e Chen et al. (2013), que até o momento da publicacdo de Taigman et al.
(2014), eram os trabalhos que haviam obtido os melhores resultados de classificacdo das
imagens deste dataset, segundo o comparativo de Huang et al. (2007).

A seguir, sdo apresentadas propostas que utilizam a abordagem baseada em
caracteristicas para reconhecimento de faces.

3.2.2 Métodos geométricos

Métodos geométricos ou baseados em caracteristicas processam a imagem da
face para segmentar regides distintas, tais como olhos, boca e nariz. Em seguida, sdo
calculadas relagdes geométricas entre essas regides, como por exemplo, a distancia entre
os olhos, tamanho do nariz, tamanho da boca, entre outras. Desse modo, um vetor de
caracteristicas geométricas é extraido da imagem de face(JAFRI; ARABNIA, 2009). O
método de Kanede, filtro de Gabor e Grupos de Grafos Elésticos (GGE) sdo exemplos
de métodos classicos de reconhecimento facial que seguem a abordagem geométrica.

A Tabela 4 apresenta uma selecdo de estudos comparativos de diversos autores
sobre métodos de reconhecimento facial que seguem a abordagem baseada em carac-
teristicas. Foram avaliados os métodos Elastic Bunch Group Matching (EBGM)(BHAT;
WAN!I, 2015), Gabor Wavelet (KEPENECKI, 2001), Modelo Oculto de Markov (HMM
- Hidden Markov Models) (SAMARIA; HARTER, 1994) (IANCU; CORCORAN, 2011) e
Padrao Bindario Local (LBP - Local Binary Patter) (GIRISHA; SREEPATHI; KARIBASAPPA,
2014). Os bancos de imagens utilizados foram ORL Database of Faces e FERET.

Tabela 4 — Comparacdo de desempenho de métodos geométricos

Métodos 7-ORL 10-FERET
(40/10) (14126/1199)
EBGM 91.50 77.00
Gabor Wavelet 95.25 87.00
HMM 87.00 84.00
LBP 98.00 90.72

Fonte: Autoria prépria

A comparagdo entre os resultados apresentados na Tabela 4 mostra que os
algoritmos obtiveram taxa de acurdcia maior no banco de imagens ORL que no FERET.
Ao comparar os bancos com os dados apresentados na Tabela 3, observa-se que as
principais diferencas estdo no ntiimero de individuos presente em cada banco e na
variacdo de aparéncia “Ambiente”, que indica que as imagens foram obtidas em
diferentes lugares, ou seja, com diferentes planos de fundo, presente apenas no banco

de imagens FERET. Isso indica que métodos baseados em caracteristicas possuem seu



Capitulo 3. REVISAO BIBLIOGRAFICA 55

desempenho afetado quando o niimero de individuos a ser reconhecido é muito grande
em relacdo ao ntiimero de imagens por individuo.

Segundo Iancu e Corcoran (2011), o algoritmo pode melhorar o desempenho
ao se ajustar o namero de estados, isto é, realizar testes para verificar qual a melhor
configuracdo para cada caso. O algoritmo EBGM é sensivel a variagdes de angulo e pose,
embora seja robusto com variagdes de iluminacgao e expressodes faciais (BHAT; WANI,
2015).

3.2.3 Meétodos hibridos

Métodos hibridos utilizam multiplas técnicas combinadas de modo complemen-
tar, com a finalidade de obter um sistema de reconhecimento facial automatico mais
robusto e com taxa de acurdcia superior aquela apresentada pelas mesmas técnicas
aplicadas separadamente. Redes neuro-fuzzy (BHATTACHARJEE et al., 2010), Wave-
let/SVM (GUMUS et al., 2010) e LDA/NN (ELEYAN; DEMIREL, 2006) sao exemplos de
sistemas de reconhecimento facial hibridos.

A Tabela 5 apresenta a comparagao entre métodos de reconhecimento facial em
suas versoes cldssicas e hibridas. Os experimentos foram realizados com o banco de

imagens ORL Database fo faces.

Tabela 5 — Comparacdo de métodos hibridos

Métodos | Hibrido (%) [ Tradicional (%)
Fuzzy MLP 97.75 81.25
LDA-NN 97.00 94.40
PCA-NN 95.00 91.25
Wavelet-SVM 98.10 97.00

Fonte: Autoria prépria

O método proposto por Bhattacharjee et al. (2010) utiliza Gabor Wavelets (HU-
ANG; ZHANG, 2007) para extrair caracteristicas das imagens de face e classificd-las com
uma rede neural fuzzy MLP (KELLER; HUNT, 1985). Esta rede neural foi treinada com
o algoritmo back propagation com fungao sigmoide, contendo 4 camadas, uma de entrada,
duas ocultas e uma de saida, com 48, 15, 5 e 1 neurdnios, respectivamente. Foi utilizada
uma rede neural para cada classe (individuo), desse modo, cada rede é especializada em
reconhecer um individuo. A verséo tradicional deste método ndo utiliza l6gica fuzzy.

O trabalho de (ELEYAN; DEMIREL, 2006) apresenta um estudo comparativo
entre dois métodos classicos, PCA e LDA, e dois métodos hibridos, PCA-NN e LDA-NN,
de reconhecimento facial. Ambos os métodos hibridos possuem duas fases: uma fase
de extracdo de caracteristicas, que utiliza PCA ou LDA e a uma fase de classificagao,

que utiliza redes neurais. As componentes principais obtidas na fase de extragdo de
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caracteristicas foi utilizada como entrada para classificagdo pela rede neural, que foi
desenvolvida com a arquitetura Feedforward e treinada com o algoritmo back propagation.
As versdes classicas dos algoritmos PCA e LDA utilizam a distancia euclidiana para
determinar a similaridade entre as imagens de teste e a representacdo de cada individuo.

A proposta de Gumus et al. (2010) é uma comparacdo entre métodos de reco-
nhecimento facial que utilizam a transformada discreta Wavelet. Ambos os métodos,
tradicional e hibrido, utilizam a transformada Wavelet para extrair caracteristicas das
imagens de face. Porém, na fase de classificacdo, o método tradicional utiliza a distancia
euclidiana como critério para determinar a similaridade. J4 o método hibrido utiliza o
algoritmo SVM para classificar os individuos.

Nos experimentos apresentados na Tabela 5, observa-se que os métodos hibridos
possuem maior taxa de acurdcia que suas versoes classicas. A principal diferenca entre
os métodos estd na fase de reconhecimento, onde as métricas de similaridade das versoes
tradicionais foram substituidas por classificadores nas versdes hibridas, o que tornou o

método mais eficiente e robusto.

3.3 Conclusao

Neste capitulo é apresentado um estudo comparativo de métodos de reconhe-
cimento facial de diferentes abordagens. O estudo comparativo apresentado indica
diversas diferengas entre os métodos avaliados, analisando as vantagens e desvantagens
no uso de cada abordagem, tendo como exemplo, os experimentos mostrados.

Cada abordagem utiliza uma perspectiva do problema de reconhecimento facial.
A abordagem holistica apresenta robustez ao reconhecer faces de diferentes angulos
e expressoes faciais, apresentando baixa variagdo de acurdcia mesmo em casos de
reconhecimento com faces parcialmente obstruidas, quando comparado aos métodos
geométricos. Os métodos da abordagem geométrica apresentam tolerancia a variagdes
de iluminagdo, embora sejam sensiveis a varia¢des de pose e angulo da face na imagem.
Os métodos hibridos podem ser criados para unir métodos holisticos e geométricos de
forma a combinar as vantagens de ambos os métodos e reduzir suas desvantagens.

Apesar da existéncia de diversos métodos de reconhecimento facial automatico,
a escolha de um método adequado, assim como de seus parametros, depende do foco
do problema, podendo ser realizada com base no resultado de experimentos com dados
que reflitam o dominio da aplicagdo.

Com base em tal estudo, chegou-se a hip6tese de que o uso das técnicas PCA e
LDA poderiam apresentar ganhos na area.
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4 PROPOSTA DE SOLUCAO

Este trabalho apresenta o desenvolvimento e avaliacdo de métodos hibridos de
reconhecimento facial baseados na extragdo de caracteristicas realizada pelas técnicas
PCA e LDA. Neste trabalho as técnicas PCA e LDA sédo aplicadas a imagens de faces para
extragdo de caracteristicas de modo a minimizar sua dimensionalidade e maximizar sua
capacidade de discriminagdo. Em seguida, as caracteristicas sdo utilizadas em métricas
de similaridade: distancia euclidiana, distdncia Cosseno, distdncia de Mahalanobis e
distdncia de Manhattan; e nos classificadores: k-NN, SVM e redes neurais MLP para
realizar a classificagcdo de faces.

Para a realizagdo deste trabalho, foi feito um estudo comparativo de métodos de
reconhecimento facial com base na revisdo bibliografica, com o objetivo de avaliar o
desempenho de métodos de diferentes abordagens. Com base nesse estudo, chegou-se a
hipé6tese de que o uso das técnicas PCA e LDA poderiam ser combinadas para compor
um extrator de caracteristicas que poderia apresentar avancos na &rea.

A técnica LDA foi selecionada com base em seu desempenho avaliado em
diversos trabalhos, nos quais apresenta desempenho equivalente ou superior aos
métodos avaliados com diferentes bancos de imagens (KHARE; NAIK, 2014), varia¢des
nas condi¢des de iluminacdo (LIU; ZHOU; JIN, 2010) e expressdes faciais (ABIDIN;
HARJOKO, 2012). No entanto, esta técnica possui elevado nivel de processamento
devido a dimensionalidade das imagens. Para reduzir esse processamento, foi aplicada
a técnica PCA para reduzir a dimensionalidade do conjunto de imagens original.

Estas técnicas foram estudadas e avaliadas para compor um método hibrido para
extragdo de caracteristicas utilizando as técnicas PCA e LDA (SILVA; CINTRA, 2015).
Diferente das diversas propostas estudas, neste trabalho foram realizados experimentos
para selecionar apenas o nimero de caracteristicas necessdrias para descrever as imagens
de face, de maneira a utilizar o nimero minimo de atributos para obter o méximo de
acurdcia e reduzir o custo computacional do processo.

O principio é que quanto maior a concentracao de caracteristicas nas componentes,
mais fiel é representacdo das faces, e quanto menor for o nimero de componentes
selecionadas, menor o vetor de caracteristicas. Assim, o ideal é selecionar o menor
nimero de componentes que contenha a maior concentragao de caracteristicas.

Apbs o processo de extragdo de caracteristicas, a classificacdo das faces foi
avaliada de modo experimental por métricas de similaridade e classificadores. A Figura

24 apresenta o modelo completo da proposta.
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Figura 24 — Modelo proposto para reconhecimento facial
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No modelo apresentado na Figura 24, a partir das faces do banco de imagens,
sdo extraidas caracteristicas para formar o espago de entrada para classificadores e
métricas de similaridade. A segdo 4.1 descreve o processo utilizado para extra¢do de

caracteristicas .

4.1 Extracao de caracteristicas

Esta secdo descreve a metodologia utilizada para extrair caracteristicas de
imagens de face, para posteriormente serem classificadas. Este médulo de extracdo de
caracteristicas utiliza a técnica PCA para reduzir o nimero de atributos das imagens de
face, aumentando o desempenho da técnica LDA na extracdo de caracteristicas.

A técnica LDA, a partir de um conjunto de imagens de treinamento, gera um
conjunto de vetores caracteristicos que representa a imagem no espaco de caracteristicas.
Considerando um conjunto de imagens com 400 imagens de face, cada imagem com 112
por 92 pixels, o vetor gerado por uma imagem de face possui 10304 dimensdes. Calcular
os vetores de caracteristicas para instancias dessa dimensionalidade demanda um alto
processamento, que pode ser reduzido ao reduzir a dimensionalidade das imagens.

Neste trabalho, a solu¢do proposta para esse problema é utilizar a técnica PCA
para reduzir a dimensionalidade do conjunto de imagens. A Figura 25 apresenta o

modelo proposto para a extracdo de caracteristicas.
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Figura 25 — Modelo proposto para extragdo de caracteristicas
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Comoilustradona Figura 25, a técnica PCA foi utilizada para reduzir as dimensdes
das imagens do banco, gerando um conjunto de vetores caracteristicos de menor
dimensionalidade que as imagens originais, facilitando o processamento a ser realizado
no passo seguinte, pela LDA. A partir dos vetores de caracteristicas obtido pela PCA, a
LDA gera um novo conjunto de vetores de caracteristicas, com um ntimero ainda menor
de dimensdes. Dessa forma, combinando a capacidade de redugdo de dimensionalidade
da PCA e o poder de discriminagdo de dados da LDA, foi composto um método hibrido
de extracdo de caracteristicas.

Os bancos de imagens ORL e JAFFE foram selecionados com base nas carac-
teristicas apresentadas no Quadro 3, tais como varia¢des de iluminacdo e expressdes
faciais.

Com base no resultados dos experimentos descritos no Capitulo 5, para o banco
de imagens ORL, a técnica PCA foi aplicada para extrair vetores de caracteristicas de
30 dimensdes. A partir dos vetores de caracteristicas extraidas pela PCA, a LDA extrai
novos vetores de caracteristicas com 19 dimensdes. Do mesmo modo, para o banco de
imagens JAFFE, a PCA extrai vetores de caracteristicas de 14 dimensdes. Em seguida, a
LDA extrai novos vetores de caracteristicas com 10 dimensdes.

Ao final do processo de extragdo de caracteristicas, é gerado um ntmero de vetores
de caracteristicas correspondente ao nimero de imagens do conjunto de treinamento,

porém com o nimero de dimensdes menor que o do conjunto original.
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4.2 Reconhecimento de faces

A Figura 26 ilustra o modelo aplicado na classificagdo das caracteristicas faciais.

Figura 26 — Modelo proposto para classificacdo de caracteristicas
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Na Figura 26, os vetores de caracteristicas obtidos pelo LDA, foram utilizados
como dados de entrada para os classificadores e métricas de similaridade.

O reconhecimento de faces por métricas de similaridade foi realizado pelo calculo
de uma distancia minima entre as projecdes das imagens de treinamento e teste no
espago de caracteristicas. A identidade de uma imagem de teste é estimada como a
identidade da imagem do conjunto de treinamento, cuja projecdo estiver mais préximo
da projecdo da imagem de teste. Foram utilizadas as métricas de similaridade: distancia
cosseno, distdncia euclidiana, distincia de Mahalanobis e distincia de Manhattan.

O reconhecimento facial com o classificador k-NN foi realizado testando 3 valores
para k: 3, 5, 7. A métrica utilizada pelo k-NN foi a distancia euclidiana.

O reconhecimento facial por redes neurais foi realizado pelo treinamento de
uma rede neural com as caracteristicas extraidas do conjunto de treinamento pelo LDA.
A rede neural foi treinada utilizando o algoritmo de backpropagation com arquitetura
composta por 19 neurdénios na camada de entrada, correspondendo ao tamanho do
vetor de caracteristicas, 68 neurdnios na camada oculta, e 40 neurdnios na camada de
saida, sendo tais valores definidos de forma empirica. Este rede foi configurada com

momentum de 0.2, taxa de aprendizado igual 0.3 e 500 épocas de treinamento.
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Ao final do processo de classificagdo, a métrica ou classificador identifica os

individuos com base base caracteristicas extraidas das imagens de face.

4.3 Validagao da proposta

Para validacdo da proposta, foi desenvolvido um sistema de testes utilizando o
software Matlab (MATLAB, 2013), no qual foram implementados os algoritmos PCA,
LDA e as métricas de similaridade. Para avaliar o desempenho dos classificadores k-NN
e da rede neural foi utilizado o software Weka (HALL et al., 2009). Os experimentos
realizados estdo no capitulo 5. No Anexo A estdo c6digos desenvolvidas para a realizagao

dos experimentos.
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5 EXPERIMENTOS

Neste capitulo sdo descritos os experimentos realizados para avaliar o desem-
penho do método PCA/LDA proposto neste trabalho com métricas de similaridade
e classificadores em bancos de imagens de face com diferentes caracteristicas. Os
experimentos estdo organizados por métodos. Cada secdo apresenta a descri¢do da
metodologia aplicada na realizagdo do experimento e os resultados obtidos. Nas tabe-
las estdo em negrito os maiores valores por método e hachurados o maior valor por
experimento.

Os bancos de imagens de face selecionados para os experimentos foram: ORL
Database of faces e JAFFE. Estes bancos foram selecionados por apresentarem caracte-
risticas comuns a diversos bancos de imagens de face, tais como faces com diferentes
iluminacdes, expressdes faciais e poses. O banco de imagens JAFFE possui 213 imagens
de 10 modelos japonesas. Como este banco ndo apresenta um ntiimero uniforme de
imagens por individuo, foram selecionadas 13 imagens para serem removidas do
conjunto utilizado nos experimentos, para que todos os individuos tenham o mesmo
numero de imagens. Assim, o banco de imagens JAFFE foi utilizado nos testes com 200

imagens, sendo exatamente 20 imagens para cada individuo.

5.1 Experimento para determinar a dimensionalidade dos vetores de caracte-

risticas

Neste experimento sdo descritos os testes realizados para definir o niimero 6timo
de dimensdes dos vetores de caracteristicas. Os vetores de caracteristicas utilizados
na proposta deste trabalho sdo extraidos, inicialmente, pela técnica PCA, que reduz
a dimensionalidade das imagens, extraindo vetores de caracteristicas. Em seguida, a
técnica LDA, a partir dos vetores extraidos pela PCA, extrai novas caracteristicas que
discriminam os individuos dos bancos de imagens ORL e JAFFE.

Nas propostas de Turk e Pentland (1991), Sirovich e Kirby (1987), Yang, Zhang
David an Frangi e Yang (2014), Delac, Grgic e Grgic (2005), entre outras, o nimero de
componentes utilizados para criar o vetor de caracteristicas foi determinado de maneira
empirica, nas quais foram testados diversos valores e destacado aquele que apresentou
melhor desempenho. Nestas propostas o nimero de componentes utilizado foi cerca de
40% do ntmero de imagens do conjunto de treinamento.

Neste trabalho é aplicada uma estratégia baseada no estudo das técnicas PCA e

LDA, na qual sdo selecionados o niimero minimo de componentes que representam
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as principais caracteristicas de cada individuo. Dessa forma, sdo gerados vetores de
caracteristicas com um nimero minimo de dimensdes que representa com maéaxima
fidelidade os padroes faciais.

A face humana apresenta um padrdo de caracteristicas comuns presentes na
maioria das pessoas, tais como olhos, boca e nariz. Essas caracteristicas formam um
padrdo facial. Cada pessoa apresenta caracteristicas tinicas que representam variagdes
desse padrdo. Para a abordagem holistica, essas caracteristicas presentes nas imagens
de face sdo as varia¢des de aparéncia causadas por mudangas de iluminacao, expressdes
faciais e poses.

As técnicas PCA e LDA representam essa variabilidade da aparéncia em um
conjunto de componentes, as eigenfaces e fisherfaces, respectivamente. Cada componente
concentra uma quantia de variagdes, indicado por um valor associado a cada componente.
Essa quantia é medida pela variancia, uma medida estatistica que indica a variabilidade
de um conjunto de dados. Quanto maior o valor associado, mais caracteristicas sua
componente possui, logo melhor ela representa as faces do conjunto de imagens.
Ao ordenar as componentes de acordo com sua variancia, é possivel selecionar as
componentes que melhor representem o conjunto de imagens e descartar as demais.

Neste trabalho, as técnicas PCA e LDA foram utilizadas para extrair caracteristicas
dos bancos de imagens ORL e JAFFE. Para o banco de imagens ORL, a PCA foi utilizada
para extrair 400 componentes, uma para cada imagens do banco, das quais foram
selecionadas 30 componentes, que representam 99% das caracteristicas presentes no
banco. Este valor foi selecionado com base no grafico da Figura 27.

Figura 27 — Variancia acumulada das componentes da PCA no banco de imagens ORL
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No grafico 27, estd tracada a relacdo entre a varidncia acumulada das eigenfaces
e o numero eigenfaces geradas pela PCA. A variancia acumulada, no eixo vertical, é
uma medida que expressa o percentual de varia¢des do banco de imagens presentes
nas eigenfaces. O nimero de componentes, no eixo horizontal, indica o ntimero total de
eigenfaces geradas pela PCA para o banco ORL. Para representar todas as caracteristicas
do banco sdo necessarias cerca de 110 eigenfaces, porém o ponto marcado no alto do
grafico, indica que com 30 componentes é possivel representar 99% das caracteristicas
do banco de imagens ORL. O mesmo procedimento foi realizado com banco e imagens
JAFFE, sendo utilizadas 14 componentes para representar 99% das caracteristicas
contidas nas imagens. Isto indica que os vetores de caracteristicas gerados pela PCA
possuem 30 dimensdes, para o banco ORL, e 14 para o banco JAFFE.

Em seguida, os vetores de caracteristicas da PCA sdo utilizados como dados de
entrada para a técnica LDA. A Figura 28 apresenta o gréfico de varidncia acumulada

para as componentes geradas pela LDA para o banco de imagens ORL.
Figura 28 — Variagdo acumulada das componentes da LDA no banco de imagens ORL
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Na Figura 28, o grafico traga a relagdo entre variancia acumulada e as componentes
geradas pelo LDA. O valor assinalado no alto do gréfico indica que 19 componentes
(fisherfaces) representam 100% da variancia do conjunto de caracteristicas. Isto significa
que com 19 componentes é possivel representar 100% das caracteristicas analisadas. O
mesmo procedimento foi realizado para o banco de imagens JAFFE, selecionando-se 10
componentes para representar 100% das caracteristicas das imagens de face.

Este experimento demonstra que com o estudo dos métodos e os testes realizados

é possivel obter uma representacdo do conjunto de imagens de faces que apresente
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baixa dimensionalidade, em comparacdo a dimensionalidade do conjunto original de
imagens. Os experimentos a seguir a avaliam o desempenho das caracteristicas em

relagdo ao reconhecimento de faces.

5.2 Experimentos para avaliacao de métricas de similaridade

Este experimento consiste em avaliar o desempenho das técnica PCA/LDA
utilizando 4 métricas de similaridade. Neste experimento foi utilizada a técnica 10-fold
cross-validation, que divide o conjunto de dados em 10 subconjuntos de tamanho igual,
seleciona um subconjunto para teste e os demais para treinamento. Este processo é
repetido 10 vezes, no qual a cada iteracdo um novo subconjunto é selecionado para teste
e os demais sdo utilizados para treinamento do algoritmo, até que todos os subconjuntos
tenham sido utilizados para teste.

No PCA/LDA foram utilizadas 30 dimensdes para o PCA e 19 para o LDA.
Para comparacdo de desempenho foi utilizada técnica PCA com 30 componentes
para construgdo do espago de caracteristicas. As técnicas foram avaliadas com as
métricas: distincia euclidiana, distancia Cosseno, distdncia de Mahalanobis e distancia
de Manhattan.

A Tabela 6 e apresenta os resultados dos experimentos com os bancos de imagens
ORL e JAFFE. Para avaliar o desempenho dos métodos foram calculados o percentual
da taxa média de acurécia e seu respectivo desvio padrdo. Os valores em destaque

apresentam as maiores taxas de acurdcia obtida pelas métricas em cada método.

Tabela 6 — Experimentos para avaliacdo de métricas de similaridade com o banco de

imagens ORL
Taxa de acuracia (%)
Bancos de imagens | ORL JAFFE
Métrica PCA PCA/LDA PCA PCA/LDA
Euclidiana 96.50 £2.10 99.00 £1.74 | 94.00 £6.99 96.50 + 5.29
Cosseno 96.00 £2.10 99.25 +1.20 | 94.50 £5.98 96.50 + 5.57
Mahalanobis 96.00 £2.10 99.25 +1.20 | 94.50 £ 5.98 97.00 + 5.37
Manhattan 96.50 £2.10 90.00 £1.74 | 94.50 £ 598 97.00 £ 5.29
Média [9625+2.10 96.88+1.47 | 9438+6.23 96.75 +5.38

Fonte: Autoria prépria

Nos testes com o banco de imagens ORL, apresentados na Tabela 6, o método
PCA obteve a maior taxa média de acuracia com as métricas euclidiana e Manhattan,
com o valor de 96.50% e desvio padrdo igual a 2.10%. O método PCA/LDA obteve a
maior taxa média de acuracia com as métricas Cosseno e Mahalanobis, com o valor de
99.25% e desvio padrdo igual a 1.20%.
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Nos experimentos com o banco de imagens JAFFE, apresentados na Tabela 6, o
método PCA obteve a maior taxa média de acuracia com as métricas distancia Cosseno,
distancia de Mahalanobis e distdncia de Manhattan, com o valor de 94.50% e desvio
padrdo igual a 5.98. O método PCA/LDA obteve a maior taxa média de acurdcia com as
métricas Mahalanobis, com o valor de 97.00% e desvio padrao de 5.37, e Manhattan,

com o valor de 97.00% e desvio padrédo igual a 5.29.

5.3 Experimentos para avaliacao do método k-NIN

Este experimento foi realizado com o objetivo de avaliar o desempenho do
método k-NN na classificacdo de caracteristicas faciais. Para extrair as caracteristicas do
banco de imagens ORL, foram implementado o método PCA/LDA software Matlab. As
caracteristicas extraidas foram organizadas em um banco de caracteristicas no formato
ARFF para ser utilizado no software Weka. Este banco de caracteristicas foi utilizado no
Weka, pelo algoritmo IBk, que implementa o classificador k-NN, com a técnica 10-fold
cross-validation. Para o k-NN, foram utilizados os valores k=3, k=5 e k=7.

A Tabela 7 apresenta os resultados dos experimentos com o classificador k-NN.

Tabela 7 — Experimentos para avaliacdo do método k-NN no banco de imagens ORL

Taxa de acuracia (%)
k [ ORL  JAFFE
3 | 98.75 98.50
5 | 98.75 98.50
7 | 98.75 98.50
Fonte: Autoria prépria

Os resultados apresentados na Tabela 7 mostram que para os valores de k

escolhidos, a taxa de acurdcia permanece em 98.75%.

5.4 Experimentos com Maquina de Vetores de Suporte

Neste experimento foi utilizado o método SVM para classificacdo das caracteris-
ticas extraidas pelo método PCA/LDA proposto neste trabalho. Para a realizagdo deste
experimento foi desenvolvido o método PCA/LDA no software Matlab para a extragdo
das caracteristicas dos bancos de imagens ORL e JAFFE. As caracteristicas extraidas de
cada banco foram organizadas, separadamente, em bancos de caracteristicas no formato
ARFF para serem utilizadas pelo software Weka. O algoritmo SMO, implementado pela
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biblioteca LIBSVM, foi utilizado no Weka para treinamento do SVM. O SVM foi testado
com 3 fungdes de kernel: PolyKernel, Normalized PolyKernel e RBFKernel. Para as fungdes
PolyKernel e Normalized foi definido o parametro Normalize training data, e para fungdo
RBFKernel foi utilizado o parametro Standartize training data.

A Tabela 8 apresenta os resultados dos experimentos com o método SVM.

Tabela 8 — Experimento com mdaquina de vetores de suporte

Taxa de acuricia (%)

kernel | ORL JAFFE
PolyKernel 98.25 98.50
RBFKernel 95.75 98.00

Normalized PolyKernel | 97.75  96.50
Fonte: Autoria prépria

Para o banco de imagens ORL e JAFFE, os resultados apresentados na Tabela 8
mostram que a maior taxa de acurécia foi obtida com a fun¢do PolyKernel, com a taxa
de 98.25% para o banco ORL, e a taxa de 98.50% para o banco de imagens JAFFE.

5.5 Experimento para avaliacao de redes neurais

Este experimento foi realizado com o objetivo de desenvolver uma rede neural
MLP e avaliar seu desempenho na classificacdo de caracteristicas faciais extraidas pelo
método PCA/LDA proposto neste trabalho. Para a realizagdo deste experimento foi
desenvolvido o método PCA/LDA no software Matlab para a extracdo das caracteristicas
dos bancos de imagens ORL e JAFFE. As caracteristicas extraidas de cada banco foram
organizadas, separadamente, em bancos de caracteristicas no formato ARFF para serem
utilizadas pelo software Weka. A rede neural MLP foi modelada utilizando a fungdo
MultilayerPerceptron do Weka. O modelo do método é ilustrado na Figura 29.

A Figura 29 apresenta o modelo de como o método realiza o reconhecimento
facial. Para cada banco, as imagens de face sdo utilizadas como dados de entrada para o
método PCA/LDA, que extrai as caracteristicas das imagens, gerando vetores de padrdes
faciais. Esses vetores sdo os dados de entrada para a rede neural MLP, que classifica-os
de acordo com as classes (individuos) do banco de imagens.

A classificacdo das imagens do banco ORL foi realizada por uma rede neural
MLP com 19 neurdnios na camada de entrada, que correspondem ao tamanho do
vetor de caracteristicas gerado pelo PCA/LDA, 68 neurdnios na camada oculta e 40
neurdnios na camada de saida, que correspondem as 40 classes (individuos) do banco
de imagens. Para o treinamento da rede foi utilizado o algoritmo backpropagation com
funcdo sigmoide, taxa de aprendizado de 0.5 e momentum de 0.2. Para o banco de
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Figura 29 — Classificagdo de caracteristicas faciais por uma rede neural MLP
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Fonte: Autoria prépria

imagens JAFFE foi desenvolvida uma rede neural MLP com 10 neurdnios na camada de

entrada, correspondendo ao tamanho do vetor de caracteristicas gerado pelo PCA/LDA,

19 neurdnios na camada oculta, 10 neurdnios na camada de saida, correspondendo as 10

classes presentes banco de imagens. Para o treinamento da rede foi utilizado o algoritmo

backpropagation com funcdo sigmoide, taxa de aprendizado de 0.3 e momentum de 0.2.
A Tabela 9 apresenta os resultados dos experimentos com redes neurais.

Tabela 9 — Resultado comparativo da distancia Cosseno com rede neural MLP

Taxa de acuracia (%)
RNA ‘ ORL JAFFE

MLP | 99.00 97.50
Fonte: Autoria prépria

Neste experimento, o método PCA/LDA obteve taxa de acurdcia 99.00% para o
banco de imagens ORL e 97.50% para o banco de imagens JAFFE.

5.6 Analise dos experimentos

A seguir é apresentada a comparagdo entre os resultados obtidos neste trabalho
e os resultados dos demais trabalhos encontrados na literatura. A Tabela 10 apresenta
resultados obtidos em todos os experimentos realizados neste trabalho.

Na Tabela 10 estdo em destaque as maiores taxas de acurdcia obtidas nos
experimentos em cada banco de imagens. Para o banco de imagens ORL, as métricas
Cosseno e Mahalanobis apresentam o melhor desempenho em relagdo as métricas e
classificadores avaliados, com taxa de acuracia igual a 99.25%. O k-NN obteve a mesma
acurécia, 98.75%, para os 3 valores de k selecionados, 3, 5 e 7. O SVM apresenta a taxa de
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Tabela 10 — Experimentos com métricas e classificadores

Taxa de acurécia (%)

Bancos de imagens | ORL | JAFFE
Métricas
Euclidiana 99.00 | 96.50
Cosseno 99.25 | 96.50
Mahalanobis 99.25 | 97.00
Manhattan 99.00 | 97.00
k-NN
3 98.75 | 98.50
5 98.75 | 98.50
7 98.75 | 98.50
SVM
PolyKernel 98.25 | 98.50
RBFKernel 95.75 | 98.00
Normalized Polykernel | 97.75 | 96.50
Rede Neural
MLP 99.00 | 97.50

Fonte: Autoria prépria

acurdcia de 98.25% com a fungdo PolyKernel. A rede neural MLP obteve taxa de acurdcia
de 99.00% na classificagdo das caracteristicas de face.

Para o banco de imagens JAFFE, o melhor desempenho foi obtido com os
classificadores k-NN e SVM com a fungao PolyKernel. Ambos os classificadores obtiveram
98.50% de acurdcia. A rede neural MLP apresenta taxa de acurdcia de 97.50% na
classificagdo das caracteristicas. Entre as métricas de similaridade, a métrica que
apresenta melhor desempenho é a distancia Cosseno, com taxa de acurdcia de 97.00%.

As Tabelas 11 e 12 apresentam a comparacado entre os métodos propostos neste
trabalho e demais métodos encontrados na literatura. Para esta comparagdo foram
selecionados os métodos que apresentam os melhores desempenhos nos experimentos
apresentados neste trabalho. Os métodos PCA/LDA+Cosseno e PCA/LDA +Mahalanobis
foram selecionados com base no desempenho apresentado nos experimentos com o banco
de imagens ORL. Sob os mesmos criterios foram selecionaos os métodos PCA/LDA +k-
NN e PCA/LDA+SVM para o comparativo no banco de imagens JAFFE. Para que a
comparagdo ocorra sob condic¢des iguais, foram selecionados trabalhos na literatura
cujos métodos tenha sido avaliados com a técnica 10-fold cross-validation e com os
mesmos bancos de imagens utilizados nos experimentos.

A Tabela 11 apresenta comparagdo entre os métodos que apresentaram a maior
taxa de acuracia nos experimentos realizados com o banco de imagens ORL e demais
trabalhos encontrados na literatura. Com base nos critérios de selecao, foram selecionados
os trabalhos Eleyan e Demirel (2006), Schwenker et al. (2006) e Thakur et al. (2008). O
trabalho de Eleyan e Demirel (2006) utiliza a técnica LDA para extrair caracteristicas
das imagens de face do banco ORL e realiza a classificagdo com uma rede neural MLP.
O método proposto por Schwenker et al. (2006) utiliza a técnica Orientation Histogram
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(OH) para extracdo de caracteristicas do banco de imagens ORL e realiza a classificagdo
com o método k-NN. O trabalho de Thakur et al. (2008) utiliza a técnica PCA para
extracdo de caracteristicas do banco ORL e uma rede neural Radial Base Function (RBF)
para classificagdo. A Tabela 11 apresenta a comparagdo dos resultados encontrados na

literatura com os melhores resultados obtidos neste trabalho.

Tabela 11 — Experimentos com o banco de imagens ORL

Taxa de acuricia (%)

Método | ORL
LDA/MLP 97.00
PCA/RBF 97.00
OH/k-NN 98.50
PCA/LDA + Cosseno 99.25
PCA/LDA + Mahalanobis | 99.25

Fonte: Autoria propria

Os métodos PCA/LDA + Cosseno e PCA/LDA + Mahalanobis, propostos neste
trabalho para o reconhecimento de faces do banco de imagens ORL, apresentam
desempenho superior aos demais métodos encontrados na literatura, obtendo taxa de
acuracia de 99.25%.

A Tabela 12 apresenta o comparativo entre os métodos que apresentaram a
maior taxa de acuracia nos experimentos realizados com o banco de imagens JAFFE e
demais trabalhos encontrados na literatura. Com base nos critérios de selecdao, foram
selecionados os trabalhos de Qiu et al. (2010), Li e Yahya (2014) e Feng et al. (2006). O
trabalho de Qiu et al. (2010) utiliza as técnicas LBP, PCA e LDA para extrair caracteristicas
das imagens de face do banco JAFFE e realiza o reconhecimento com o classificador
k-NN. O trabalho de Li e Yahya (2014) apresenta um método formado pelas técnicas
Gabor Wavelet e SVD para para extrair caracteristicas e classificd-las com o método k-NN.
O trabalho de Feng et al. (2006) utiliza a técnica AMM e LBP para extrair caracteristicas
das imagens de face e classificé-las utilizando o método k-NN.

Tabela 12 — Experimentos com o banco de imagens JAFFE

Taxa de acurécia (%)

Método | JAFFE
LBP/PCA/LDA + k-NN 90.00
Gabor Wavelet/SVD + k-NN | 87.50
AMM/LBP + k-NN 83.00
PCA/LDA + k-NN 98.50
PCA/LDA + SVM 98.50

Fonte: Autoria prépria

Os métodos PCA/LDA+k-NN e PCA/LDA+SVM, propostos neste trabalho para o
reconhecimento de faces no banco de imagens JAFFE, apresentam desempenho superior

aos demais métodos encontrados na literatura, obtendo taxa de acurécia de 98.50%.
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6 CONSIDERACOES FINAIS E TRABALHOS FUTUROS

Neste trabalho foi realizado um estudo sobre métodos de reconhecimento facial
encontrados na literatura com o objetivo de desenvolver um método que apresentasse um
desempenho superior aos demais estudados. Com base nesse estudo, foram selecionadas
as técnicas de extracdo de caracteristicas PCA e LDA, devido a sua capacidade de
redugdo da dimensionalidade e extragdo de caracteristicas relevantes que representam
com fidelidade os padrdes faciais dos individuos, para compor um método hibrido de
extracdo de caracteristicas de imagens de faces.

Para validagdo da proposta, foram utilizados os bancos de imagens de faces ORL
e JAFFE, cujas caracteristicas das imagens foram extraidas e comparadas pelas métricas
de similaridade: distancia Cosseno, distincia euclidiana, distidncia de Mahalanobis
e distancia de Manhattan. Para classificagdo das caracteristicas foram utilizados os
classificadores k-NIN, SVM e redes neurais artificiais. A andlise dos resultados dos
experimentos mostram que as métricas Cosseno e Mahalanobis obtiveram a maior taxa
de acurdcia, 99.25% nos experimentos realizados com o banco ORL, superando trabalhos
encontrados na literatura. Com o banco de imagens JAFFE, os classificadores k-NN
e SVM apresentaram o melhor desempenho com 98.50% de acurdcia, apresentando

desempenho superior aos métodos encontrados na literatura.

6.1 Trabalhos futuros

Como sugestdes de trabalhos futuros, pretende-se ampliar os experimentos
para mais bancos de imagens de face que apresentem caracteristicas diferentes das
encontradas nos bancos de imagens JAFFE e ORL. Sao sugeridos os bancos: University
of Essex Face Database, FEI Face Database e PICS. Todos estes bancos estdo descritos na
Tabela 3.

Para algumas aplicagdes, é necessario o reconhecimento de faces parcialmente
obstruidas. Poucos bancos de imagens apresentam essa caracteristica, o que dificulta a
validagdo de propostas que busquem solucionar este problema. Como sugestao para
trabalhos futuros, propde-se o estudo de métodos de segmentacdo facial para que, a
partir de regides faciais segmentadas, tais como olhos, nariz e boca, possa-se realizar o

reconhecimento de faces mesmo o padrao facial ndo for completamente conhecido.
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6.2 Publicacgoes

Durante o desenvolvimento deste trabalho foram realizadas publicacdes e
participagdes em eventos cientificos que contribuiram para o desenvolvimento e apri-
moramento de sua proposta.

Publicados

e Estudo de métodos para reconhecimento de padrdes faciais utilizando al-
goritmos genéticos e andlise de componentes principais (SILVA; CINTRA,
2014).

e Reconhecimento de padrdes faciais: Um estudo (SILVA; CINTRA, 2015)

Submetidos

e Proposta de método hibrido para reconhecimento de faces (RITA - Revista de
Informatica Tedrica e Aplicada)
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ANEXO A - Codigos

Este anexo apresenta os cddigos das implementa¢des em Matlab utilizadas nos
experimentos realizados neste trabalho. Na secdo A.1 estdo os cédigos referentes aos
experimentos para determinar a dimensionalidade dos vetores de caracteristicas. Na
secdo A.2 estdo os codigos referentes aos experimentos para avaliagdo das métricas de
similaridade. Na segdo A.3 estdo os c6digos referentes a extragdo de caracteristicas e
composi¢do do banco de caracteristicas a ser utilizado no software Weka.

A.1 Codigo para determinar a dimensionalidade dos vetores de caracteristicas

A.1.1 Banco de imagens JAFFE

O codigo a seguir implementa o método PCA e apesenta o gréfico de cresci-
mento da variancia em relacdo ao niimero de componentes utilizadas para obter a
dimensionalidade dos vetores de caracteristicas extraidos do banco de imagens JAFFE.

Codigo A.1 — Teste de dimensionalidade dos vetores de caracteristicas extraidos pelo

PCA do banco de imagens JAFFE

n_pessoas = 10;

amostra = 19;

filename = '\caminho\jaffe\s';
linha = 256;

coluna = 256;

for kfold=1:20
faces = zeros((linhaxcoluna), (n_pessoasxamostra));
face_media = zeros(linha*coluna,l);
facemedia_sub = zeros((linhaxcoluna), (n_pessoasxamostra));
facetest = zeros(linhaxcoluna,l);

facetest_media = zeros(linhaxcoluna,l);

for i = l:n_pessoas
dir = strcat (filename,num2str (i), '\");
for 3 = 1:20
if j~=kfold
final_path = strcat (dir,num2str(j),"'.tiff'");
img = imread(final_path, 'tiff'");
for p = 1l:1inha

for k = l:coluna
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faces(c,n) = img(p,k);
c = c+l;

end

end

%% Céalculo da face média

face_media = mean (faces, 2);

%% Subtracdo pela face média
for i = 1:(n_pessoasxamostra)

facemedia_sub(:,1i) = faces(:,1)-face_media;

%% Calculo da matriz de covariédncia

mcov = cov (facemedia_sub);

%% Calculo das eigenfaces

[autovet_pca,autoval_pca] = eig(mcov);

autoval_pca eig(mcov) ;

autoval_pca = sort (autoval_pca, "descend');
variancia = zeros (size(autoval_pca));
total = sum(autoval_pca.”2);

%% Calculo da variancia
for i = l:size(autoval_pca)
parcial = 0;
for 3 = 1:1

parcial = parcial + autoval_pca(j)"2;

end

variancia (i) = 100«* (parcial/total);
end
plot (l:size(autoval_pca),variancia, 'b —-");

title('Numero 6timo de eigenfaces')
ylabel ('Varidncia acumulada (%) "');
xlabel ('Numero de eigenfaces');
hold on

plot (14,99, 'ro');

end
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Os codigos A.2 e A.3 implementam o método PCA/LDA e apresentam o grafico
de crescimento da variancia em relacdo a nimero de componentes utilizadas para obter
a dimensionalidade dos vetores de caracteristicas extraidos do banco de imagens JAFFE.
O cédigo A.2 é referente a implementagdo do PCA e o c6digo A.3 é referente ao LDA.

Coédigo A.2 — Teste de dimensionalidade dos vetores de caracteristicas extraidos pelo

PCA/LDA do banco de imagens JAFFE - parte 1

%% Alocacdo de variaveis

pca=14; % numero de componentes do PCA

k1=2;
n_pessoas = 10;
amostra = 18;

linha = 256;
coluna = 256;
database = '\caminho\jaffels'; %C:\Users\UFERSA\orl\s

for kfold=1:20

faces = zeros((linhaxcoluna), (amostra*n_pessoas));
face_media = zeros (linhaxcoluna,l);

facetest = zeros(linhaxcoluna,l);

facemedia_sub = zeros((linhaxcoluna), (amostra*n_pessoas));
mcov = zeros ((amostraxn_pessoas), (amostra*n_pessoas)) ;
prin_comp = 18l-pca;

padrao_medio zeros (pca,l);
pessoa_media = zeros(pca,l1l0);

mdisp_intraclass = zeros (pca,pca);

mdisp_interclass zeros (pca, pca);
disp = zeros (pca,pca);

n=1;

c =1;

%% Leitura das imagens

for i = l:n_pessoas

dir strcat (database, num2str (i), "\");
for j = 1:20

if j~=kfold

image_file = strcat(dir,num2str(j),"'.tiff");
img = imread(image_file, 'tif");
c =1;
for p = 1:1linha
for k = 1l:coluna
faces(c,n) = img(p,k); % Transforma imagem em vetor
c=c+ 1;
end

end
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end

%$Calculo da face média

face_media = mean (faces, 2);

$Subtracdo pela face média
for i = l:n_pessoas*xamostra
facemedia_sub(:,1) = faces(:,1)-face_media;

end

$Matriz de covariédncia

mcov = cov (facemedia_sub);

%$Calcula as eigenfaces
[autovet_pca, autoval_pca] = eig(mcov);
autoval_pca = eig(mcov);
faces_pca =
autovet_pca (:,prin_comp: (amostraxn_pessoas)) '«facemedia_sub';

%$Projecdo no espaco de caracteristicas
vetor_padrao_pca = faces_pcaxfacemedia_sub;
save ('jaffe');

fisherOptimum?2 () ;

end

Codigo A.3 — Teste de dimensionalidade dos vetores de caracteristicas extraidos pelo

PCA/LDA do banco de imagens JAFFE - parte 2

function [] = fisherOptimum?2 ( )
%% Carrega as caracteristicas extraidas pelo PCA
load('jaffe');
padrao_medio = mean (vetor_padrao_pca,?2);
ini = 1;

prox = amostra;

for i = l:n_pessoas
pessoa_media(:,1) = mean (vetor_padrao_pca(:,ini:prox),2);
ini = ini + amostra;
prox = prox + amostra;

end

ini = 1;
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prox = amostra;

%% Matriz de dispersdao intra-classe
for 1 = 1l:n_pessoas

mdisp_intraclass = mdisp_intraclass +

cov ( (vetor_padrao_pca(:,ini:prox))"'");
ini = ini + amostra;
prox = prox + amostra;

end

%% Matriz de dispersdo entre classes
for i = l:n_pessoas
mdisp_interclass = mdisp_interclass +
(padrao_medio-pessoa_media(:,1) ) (padrao_medio—-pessoa_media(:,1))"';

end

%% Calculo das fisherfaces

mdisp_interclass = 19.xmdisp_interclass;
inv_mdisp_intraclass = inv (mdisp_intraclass);
disp = inv_mdisp_intraclass x mdisp_interclass;
[autovet_lda,autoval_lda] = eig(disp);
autoval_lda = eig(disp);

%% Calculo da variédncia
variancia = zeros(size (autoval_lda));

total = sum(autoval_lda.”"2);

for 1 = 1l:size(autoval_lda)
parcial = 0;

for 3 = 1:1

parcial = parcial + autoval_lda(j)"2;
end
variancia (i) = 100«* (parcial/total);
end
plot (l:size(autoval_lda), sort (variancia), 'b .-");

title ('"Nuimero 6timo de fisherfaces')
ylabel ('Varidncia acumulada (%) "');
xlabel ('NUimero de fisherfaces');
hold on

plot (10,100, 'ro'");

end
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A.1.2 Banco de imagens ORL

O codigo a seguir implementa o método PCA e apresenta o grafico de cresci-
mento da varidncia em relacdo ao niimero de componentes utilizadas para obter a
dimensionalidade dos vetores de caracteristicas extraidos do banco de imagens ORL.

Codigo A.4 — Teste de dimensionalidade dos vetores de caracteristicas extraidos pelo

PCA do banco de imagens ORL

%% Alocacao de variéaveis

n_pessoas = 40;

amostra = 9;

database = '\caminho\orl\s'; %C:\Users\UFERSA\orl\s
linha = 112;

coluna = 92;

for kfold=1:10
faces = zeros((linhaxcoluna), (n_pessoasxamostra));
face_media = zeros (linhaxcoluna,l);
facemedia_sub = zeros((linhaxcoluna), (n_pessoasxamostra));
face_test = zeros(linha*coluna,l);
facetest_sub = zeros (linhaxcoluna,l);
n=1;

c =1;

for i = l:n_pessoas

person_path = strcat (database,num2str (i), "\");

for 3 = 1:10
if j~=kfold
final_path = strcat (person_path,num2str(j),'.pgm');
img = imread(final_path, "pgm');
for p = 1:1linha

for k = l:coluna
faces(c,n) = img(p,k); $ Transforma imagem em vetor
c = c+l;
end
end
n=n+1;
c =1;

end
end

end

%% calculo de face média
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face_media = mean (faces, 2);

%% Subtracdo pela face média
for i = 1:(n_pessoas*xamostra)
facemedia_sub(:,i) = faces(:,i)-face_media;

end

%% Célculo da matriz de covaridncia

Mcov = cov (facemedia_sub);

%% Calculo das eigenfaces
[autovet,autoval] = eig(Mcov);

autoval = eig(Mcov);

%% Calculo da variancia
autoval = sort (autoval, 'descend');
variancia = zeros(size (autoval));
total = sum(autoval.”2);
for 1 = l:size(autoval)

parcial = 0;

for j = 1:1

parcial = parcial + autoval(3j)"2;

end
variancia (i) = 100«* (parcial/total);
end
plot(l:size(autoval),variancia,'b —-");

title('Numero 6timo de eigenfaces')
ylabel ('Varidncia acumulada (%) ');
xlabel ('Numero de eigenfaces');
hold on

plot (30,99, 'ro'");

end

Os c6digos A.5 e A.6 implementam o método PCA/LDA e apresentam o gréfico
de crescimento da variancia em relagdo ao ntiimero de componentes utilizadas para
obter a dimensionalidade dos vetores de caracteristicas extraidos do banco de imagens
ORL. O cédigo A.5 é referente ao PCA e o c6digo A.6 é referente ao LDA.

Codigo A.5 — Teste de dimensionalidade dos vetores de caracteristicas extraidos pelo

PCA/LDA do banco de imagens ORL - parte 1

n_pessoas = 40;
amostra = 9;

amostra_teste =

|
=
~

amostra_total = 10;
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database = '\caminho\database\s'; %C:\Users\UFERSA\orl\s
linha = 112;
coluna = 92;

%% Alocacdo de varidveis

pca=30;

for kfold=1:10;

faces = zeros((linhaxcoluna), (amostra*n_pessoas));
face_media = zeros(linhaxcoluna,l);

image_teste = zeros (linhaxcoluna,l);

facemedia_sub = zeros((linhaxcoluna), (amostra*n_pessoas));
mcov = zeros ((amostraxn_pessoas), (amostra*n_pessoas));
prin_comp = 36l-pca;

mean_projected_faces = zeros(pca,l);

pessoa_media = zeros (pca,40);

mtx_disp_intraclass = zeros (pca,pca);
mtx_disp_interclass = zeros(pca,pca);

optimum_pca = zeros (pca,pca);

n=1;

c =1;

%% Leitura das imagens
for i = l:n_pessoas
dir = strcat (database,num2str (i), "\");
for 3 = 1:10
if j~=kfold
image_file = strcat (dir,num2str(j),"'.pgm');
img = imread(image_file, "pgm');
c =1;
for p = 1l:1inha
for k = l:coluna
faces(c,n) = img(p,k); % Transformacao de
imagem em vetor

c=c+ 1;

%% Face média

face_media = mean (faces, 2);

o\

% Subtracdo das imagens pela face média

for i = l:n_pessoas*xamostra



ANEXO A. Codigos 87

facemedia_sub(:,1) = faces(:,1)-face_media;

end

%% Célculo da Matriz de covaridncia

mcov = cov (facemedia_sub);

%% Célculo das eigenfaces
[autovet_pca, autoval_pcal] = eig(mcov);
autoval_pca = eig(mcov);
%% Projecdo no espaco de caracteristicas do eigenfaces
faces_pca =
autovet_pca(:,prin_comp: (amostraxn_pessoas)) '«facemedia_sub';
vet_carac_pca = faces_pcaxfacemedia_sub; S%Svetores de

caracteristicas extraidos pelo PCA

%% Fisherfaces %%
save ('optimum') ;
xp2 () ;

end

Codigo A.6 — Teste de dimensionalidade dos vetores de caracteristicas extraidos pelo

PCA/LDA do banco de imagens ORL - parte 2

function [ ] = xp2( )
%% Pré—-alocacdo de varidveis
load ('optimum');

database = '\caminho\orl\s'; %C:\Users\UFERSA\orl\s

%% Face média

vet_carac_medio = mean (vet_carac_pca,?2);

ini = 1;

prox = amostra;

for i = l:n_pessoas
pessoa_media(:,1) = mean(vet_carac_pca(:,ini:prox),2);
ini = ini + amostra;
prox = prox + amostra;

end

ini = 1;

prox = amostra;

%% Matriz de dispersao intra-classe

for i = l:n_pessoas
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end

mtx_disp_intraclass = mtx_disp_intraclass +

cov ((vet_carac_pca(:,ini:prox))");
ini = ini + amostra;
prox = prox + amostra;

end

%% Matriz de dispersdao entre classes
for 1 = 1l:n_pessoas
mtx_disp_interclass = mtx_disp_interclass +
(vet_carac_medio-pessoa_media(:,1i))
* (vet_carac_medio-pessoa_media(:,1))"';

end

%% Calculo da matriz de disperséo

mtx_disp_interclass = 9.smtx_disp_interclass;
inverse_mtx_disp_intraclass = inv(mtx_disp_intraclass);
optimum_pca = inverse_mtx_disp_intraclass » mtx_disp_interclass;

%% Calcula as fisherfaces
[autovet_lda,autoval_lda] = eig(optimum_pca);
autoval_lda = eig(optimum_pca);

LDA = 19;

vet_carac_lda = autovet_lda(:,1:LDA);

faces_lda = vet_carac_lda'xvet_carac_pca;

%% Calculo da variancia
variancia = zeros (size (autoval_lda));

total = sum(autoval_lda."2);

for i = l:size(autoval_lda)
parcial = 0;
for j = 1:1

parcial = parcial + autoval_lda(j)"2;

end
variancia (i) = 100« (parcial/total);
end
plot (l:size (autoval_lda),sort (variancia), 'b .-");

title ('Numero 6timo de fisherfaces')
ylabel ('Varidncia acumulada (%)"');
xlabel ('Numero de fisherfaces');
hold on

plot (19,100, 'ro');
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A.2 Codigo para testes com métricas de similaridade

Nesta secdo sdo apresentados os c6digos dos experimentos para avaliza¢do de
métricas de similaridade na classificagdo de caracteristicas extraidas pelo PCA/LDA nos
bancos de imagens JAFFE e ORL.

A.2.1 Banco de imagens JAFFE

A seguir sdo apresentados os codigos referentes aos experimentos para avaliagdo
de métricas de similaridade na classificagdo de caracteristicas extraidas pelo PCA/LDA
no banco de imagens JAFFE. Com base nos resultados obtidos nos experimentos 5.1,
foram utilizados 14 componentes para o método PCA e 10 componentes para o método
LDA. O cédigo A.7 é referente ao PCA e o cédigo A.8 é referente ao LDA.

Coédigo A.7 — Avaliagdo de métricas de similaridade na classificacdo de caracteristicas

extraidas pelo PCA/LDA no banco de imagens JAFFE (parte 1)

%% Alocacdo de variéaveis

pca=14; % numero de componentes do PCA

1da=10; % numero de componentes do LDA

k1=2;

n_pessoas = 10;

amostra = 18;

linha = 256;

coluna = 256;

database = '\caminho\jaffels'; %C:\Users\UFERSA\jaffe\s

for kfold=1:10
faces = zeros((linhaxcoluna), (amostra*n_pessoas));
face_media = zeros(linhaxcoluna,l);
facetest = zeros(linhaxcoluna,l);
facemedia_sub = zeros((linhaxcoluna), (amostra*n_pessoas));
mcov = zeros ((amostraxn_pessoas), (amostraxn_pessoas));
prin_comp = 18l-pca;
padrao_medio = zeros(pca,l);
pessoa_media = zeros(pca,l1l0);
mdisp_intraclass = zeros (pca,pca);
mdisp_interclass = zeros (pca,pca);
disp = zeros (pca,pca);
n=1;
c = 1;
%% Leitura das imagens

for i = l:n_pessoas
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dir = strcat (database,num2str (i), '\");
for j = 1:20
if j~=k1 && j~=(k1-1)
image_file = strcat(dir,num2str(j),"'.tiff");
img = imread(image_file, 'tif");
c =1;

for p = 1:1linha

for k = 1l:coluna
faces(c,n) = img(p,k); % Transforma imagem em vetor
c=c + 1;
end
end
n=n+1;

end

%$Calculo da face média

face_media = mean (faces, 2);

$Subrtracdo pela face média
for i = l:n_pessoas*xamostra
facemedia_sub(:,1i) = faces(:,1)-face_media;

end

$Matriz de covariédncia

mcov = cov (facemedia_sub);

%Calcula as eigenfaces

[autovet_pca, autoval_pcal] = eig(mcov);
autoval_pca = eig(mcov);
faces_pca =
autovet_pca (:,prin_comp: (amostraxn_pessoas)) '«facemedia_sub';

$Projecdo no espago de caracteristicas
vetor_padrao_pca = faces_pcaxfacemedia_sub;
save ('jaffe');

FLD2 () ;

k1l=k1+2;

end

Codigo A.8 - PCA/LDA para o banco de imagens JAFFE (parte 2)

function [ ] = FLD2( )
%% Pré—-alocacdo de variédveis
load ('jaffe');



ANEXO A. Codigos

91

database = '\caminho\jaffels'; %C:\Users\UFERSA\Jjaffe\s
padrao_medio = mean (vetor_padrao_pca,?2);
ini = 1;
prox = amostra;
for i = l:n_pessoas
pessoa_media(:,1) = mean(vetor_padrao_pca(:,ini:prox),2);
ini = ini + amostra;
prox = prox + amostra;
end
ini = 1;
prox = amostra;

o\

% Matriz de dispersao intra-classe
for i = l:n_pessoas

mdisp_intraclass = mdisp_intraclass +

cov ( (vetor_padrao_pca(:,ini:prox))");
ini = ini + amostra;
prox = prox + amostra;

end

%% Matriz de dispersdo entre classes
for i = l:n_pessoas
mdisp_interclass = mdisp_interclass +

(padrao_medio-pessoa_media(:,1))

* (padrao_medio-pessoa_media(:,1i))";
end
mdisp_interclass = 19.xmdisp_interclass;
inv_mdisp_intraclass = inv (mdisp_intraclass);
disp = inv_mdisp_intraclass * mdisp_interclass;
[autovet_lda,autoval_lda] = eig(disp);
autoval_lda = eig(disp);

vetor_padrao_lda = autovet_lda(:,1:1da);

faces_lda = vetor_padrao_lda'xvetor_padrao_pca;

acc = 0;
for i = 1l:n_pessoas
dir = strcat (database,num2str (i), '\");
for 3 = 1:20
if j == k1
image_file = strcat(dir,num2str(j),"'.tiff");

img = imread(image_file, 'tiff");
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c = 1;
for p = 1:1linha
for k = l:coluna
facetest (c,1) = img(p,k);
c = c+1;
end
end
facetest_sub = facetest - face_media;
facetest_eigen = faces_pcax*xfacetest_sub;
facetest_fisher = vetor_padrao_lda'*xfacetest_eigen;
temp_dist = flintmax;
classe = 100000000;
for h = 1: (n_pessoas*xamostra)
%euclidiana
dist = sqgrt(sum((faces_lda(:,h) —-facetest_fisher).”2));
%$Manhattan
$distance =

sgrt (sum(abs ( (fisher_faces_databases(:,h)

-test_fisher face).”2)));
%$Cosseno
$norm_x = norm(fisher_faces_databases(:,h));
$norm_y = norm(test_fisher_face);
$distance = - (fisher_faces_databases(:,h)’

xtest_fisher_face)/ (norm_x+xnorm_y) ;

%$Mahalanobis

%$la,bl=size(fisher_faces_databases(:,h));

Scovar = eye(a,a);
$norm_x = sqgrt (fisher_faces_databases(:,h)"'

xcovar+fisher faces_databases(:,h));
$norm_y = sqgrt (test_fisher face' xcovar
+test_fisher_face);
$distance = - (fisher_ faces_databases(:,h)’

xcovar+test_fisher_face)/ (norm_x*norm_y) ;

if dist < temp_dist
temp_dist = dist;

classe = h;
end
end
classe = ceil (classe/amostra);
if classe == 1

acc = acc + 1;
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end
end
end

end

for i = l:n_pessoas
dir = strcat (database,num2str (i), '\");
1:20

if § ==

for j =
(k1-1)

image_file =

strcat (dir, num2str (J),

VLEiff');

img = imread(image_file, 'tiff"');
c =1;
for p = 1:1linha
for k = l:coluna
facetest (c,1) = img(p,k);
c = c+1;
end
end
facetest_sub = facetest - face_media;

facetest_eigen =
facetest_fisher =
temp_dist =
100000000;

flintmax;
classe =
for h = 1: (n_pessoas*xamostra)
%euclidiana
distance =

—-test_fisher_ face).”2));

$Manhattan

vetor_padrao_lda'

faces_pcaxfacetest_sub;

~facetest_eigen;

sqgrt (sum( (fisher_faces_databases (:,h)

%$distance =
sqgrt (sum (abs ( (fisher_faces_databases (:,h)
—-test_fisher_ face).”2)));
%$Cosseno
$norm_x = norm(fisher faces_databases(:,h));
$norm_y = norm(test_fisher_face);
$distance = — (fisher_ faces_databases(:,h)"’

*test_fisher_face)/ (norm_xxnorm_y) ;

%$Mahalanobis

$[la,bl=size(faces_1lda(:,h));

$covar = eye(a,a);

%$norm_x = sqgrt (faces_lda(:,h)"' xcovar xfaces_lda(:,h));
$norm_y = sqgrt (facetest_fisher' xcovar

+facetest_fisher);
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end

$dist = - (faces_lda(:,h)'xcovarx*
facetest_fisher)/ (norm_xxnorm_y) ;
if dist < temp_dist
temp_dist = dist;
classe = h;
end
end
classe = ceil(classe/amostra);
if classe == 1
acc = acc + 1;
end
end
end
end
fprintf (' %i acuracia is %$f \n', kfold, (acc/20)%100);

A.2.2 Banco de imagens ORL

A seguir sdo apresentados os codigos referentes aos experimentos para avaliagdo

de métricas de similaridade na classificagdo de caracteristicas extraidas pelo PCA/LDA

no banco de imagens ORL. Com base nos resultados obtidos nos experimentos 5.1,

foram utilizados 30 componentes para o método PCA e 19 componentes para o método
LDA. O cédigo A.9 é referente ao PCA e o cédigo A.10 é referente ao LDA.

Coédigo A.9 — PCA/LDA para o banco de imagens ORL (parte 1)

%% Alocacdo de variéaveis

n_pessoas = 40;

amostra = 9;

amostra_teste = 1;

amostra_total = 10;

database = '\caminho\database\s';

linha = 112;

coluna = 92;

pca=30;

for kfold=1:10;

faces = zeros((linhaxcoluna), (amostra*n_pessoas));
face_media = zeros(linha*coluna,l);

image_teste = zeros(linhaxcoluna,l);

facemedia_sub = zeros((linhaxcoluna), (amostra*n_pessoas));
mcov = zeros ((amostraxn_pessoas), (amostra*n_pessoas));

prin_comp = 36l-pca;

mean_projected_faces = zeros(pca,l);
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pessoa_media = zeros(pca,40);
mtx_disp_intraclass = zeros(pca,pca);
mtx_disp_interclass = zeros(pca,pca);
optimum_pca = zeros (pca,pca);

n=1;

c =1;

%% Leitura das imagens
for i = 1l:n_pessoas
dir = strcat (database,num2str (i), '\");
for 3 = 1:10
if j~=kfold
image_file = strcat(dir,num2str(j),'.pgm');
img = imread(image_file, "pgm');
c =1;
for p = 1l:1inha
for k = 1l:coluna
faces(c,n) = img(p,k); % Transformacao de
imagem em vetor

c=c + 1;

%% Face média

face_media = mean (faces, 2);

o\

% Subtrair imagens da face média
for i = l:n_pessoas*xamostra

facemedia_sub(:,1i) = faces(:,1)-face_media;

%% Matriz de covariancia

mcov = cov (facemedia_sub);

%% Céalculo das eigenfaces
[autovet_pca, autoval_pca] = eig(mcov);

autoval_pca = eig(mcov);

%% Projecdo no espaco de caracteristicas do eigenfaces

faces_pca =

autovet_pca(:,prin_comp: (amostraxn_pessoas)) '«facemedia_sub';
vet_carac_pca = faces_pcaxfacemedia_sub; Svetores de

caracteristicas extraidos pelo PCA
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%% Fisherfaces %%
save ('eigen');
FLD2 () ;

end

Codigo A.10 - PCA/LDA para o banco de imagens ORL (parte 2)

function [ ] = FLD2( )
%% Caregamento de varidveis
load ('eigen');

database = '\caminho\jaffe\s'; %C:\Users\UFERSA\jaffe\s

%% Céalculo da face média

vet_carac_medio = mean (vet_carac_pca,?2);

%% Calculo de média por pessoa

ini = 1;

prox = amostra;

for i = l:n_pessoas
pessoa_media(:,1) = mean(vet_carac_pca(:,ini:prox),2);
ini = ini + amostra;
prox = prox + amostra;

end

%% Matriz de dispersédo intra-classe

ini = 1;
prox = amostra;
for i = l:n_pessoas

mtx_disp_intraclass = mtx_disp_intraclass +
cov ((vet_carac_pca(:,ini:prox))");

ini = ini + amostra;

prox = prox + amostra;

end

%% Matriz de dispersédo entre classes
for i = l:n_pessoas
mtx_disp_interclass = mtx_disp_interclass +
(vet_carac_medio-pessoa_media(:,1i))
* (vet_carac_medio-pessoa_media(:,1))"';

end

%% Calculo da matriz de disperséo
mtx_disp_interclass = 9.sxmtx_disp_interclass;

inverse_mtx_disp_intraclass = inv (mtx_disp_intraclass);
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optimum_pca = inverse_mtx_disp_intraclass » mtx_disp_interclass;

%% Calcula as fisherfaces
[autovet_1lda,autoval_lda] = eig(optimum_pca);
autoval_lda = eig(optimum_pca);

LDA = 19;

vet_carac_lda = autovet_lda(:,1:LDA);

faces_lda = vet_carac_lda'x*vet_carac_pca;

acc = 0;

for i = l:n_pessoas

(o}

s

-
I

strcat (database, num2str (i), "\");
for 3 = 1:10

if j == kfold
image_file = strcat (dir,num2str(j),'.pgm');
img = imread(image_file, "pgm');
c =1;

for p = 1l:1linha
for k = 1l:coluna

image_teste(c,1) = img(p,k);

c = c+l;
end
end
facetest_sub = image_teste - face_media;
test_eigen_face = faces_pcaxfacetest_sub;

test_fisher_face = vet_carac_lda'xtest_eigen_face;
temp_distance = 10000000;
classe = 10000000;
for h = 1: (n_pessoas*xamostra)
% Métricas de similaridade
%$euclidiana
distance = sqgrt (sum((fisher_faces_databases(:,h)

—-test_fisher_ face).”2));

$Manhattan
%$distance =

sqgrt (sum (abs ( (fisher_faces_databases(:,h)

—-test_fisher_ face).”2)));
%$Cosseno
$norm_x = norm(faces_lda(:,h));
$norm_y = norm(test_fisher_face);
$distance = - (faces_lda(:,h)"’

xtest_fisher_face)/ (norm_x*norm_y) ;
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end
end

end

end

$mahalanobis

%$la,bl=size(fisher_faces_databases(:,h));

$covar = eye(a,a);

gnorm_x = sqrt (fisher_faces_databases(:,h)"
xcovarxfisher faces_databases(:,h));

Snorm_y =

sqgrt (test_fisher_ face'xcovarxtest_fisher_ face);
%$distance = - (fisher_faces_databases(:,h)"’

xcovarxtest_fisher_face)/ (norm_x*norm_y) ;

if distance < temp_distance
temp_distance = distance;
classe = h;

end

classe = ceil (classe/amostra);

if classe == i

end

acc = acc + 1;

fprintf ('Acuracia %f \n', (acc/40)*100);

A.3 (Cobdigo para extragao de caracteristicas

Nesta secdo sdo apresentados dos c6digos referentes a extracdo de caracteristicas

dos bancos de imagens ORL e JAFFE e a construcdo de seus respectivos bancos de

caracteristicas utilizados no software Weka.

A.3.1 Banco de imagens JAFFE

A seguir estd o codigo referente a extragdo de caracteristicas do banco de imagens

JAFFE. Ao final da execugdo deste c6digo é gerado um arquivo .ARFF no formato dos

bancos de dados utilizados pelo Weka.

Codigo A.11 — PCA/LDA para extracdo de caracteristicas do banco de imagens JAFFE

(parte 1)

%% Alocacdo de variaveis

n_pessoas =

10;

amostra = 20;



ANEXO A. Codigos

99

database = '\caminho\database2\s';

linha = 256;

coluna = 256;

pca=14;

$for kfold=1:10;

faces = zeros((linhaxcoluna), (amostra*n_pessoas));
face_media = zeros(linha*coluna,l);

image_teste = zeros(linhaxcoluna,l);

facemedia_sub = zeros((linhaxcoluna), (amostrax*n_pessoas));
mcov = zeros ((amostraxn_pessoas), (amostra*n_pessoas)) ;
prin_comp = 201-pca;

mean_projected_faces = zeros(pca,l);

pessoa_media = zeros(pca,l1l0);

mtx_disp_intraclass = zeros(pca,pca);
mtx_disp_interclass = zeros (pca,pca);

optimum_pca = zeros (pca,pca);

n=1;

c =1;

%% Leitura das imagens
for i = 1l:n_pessoas

dir = strcat (database,num2str (i), '\");

%% Transformacdo de imagem em vetor
for 3 = 1:20
image_file = strcat (dir,num2str(j),'.tiff'");
img = imread(image_file, 'tiff");
c = 1;
for p = 1:1linha
for k = 1l:coluna
faces(c,n) = img(p,k);
c=c + 1;

end

end

end

%% Face média

face_media = mean (faces, 2);

%% Subtrair imagens da face média
for 1 = 1l:n_pessoasxamostra
facemedia_sub(:,1i) = faces(:,1i)-face_media;

end

%% Matriz de covariancia
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mcov = cov (facemedia_sub);

%% Calculo das eigenfaces
[autovet_pca, autoval_pca] = eig(mcov);

autoval_pca = eig(mcov);

%% Projecdo no espago de caracteristicas do eigenfaces

faces_pca =

autovet_pca(:,prin_comp: (amostra*n_pessoas)) '«facemedia_sub';
vet_carac_pca = faces_pcaxfacemedia_sub; Svetores de

caracteristicas extraidos pelo PCA

%% Fisherfaces %%
save ('eigen');
FLD2 () ;

$end

Codigo A.12 - PCA/LDA para extragdo de caracteristicas o banco de imagens JAFFE

(parte 2)

function [ ] = FLD2( )
%% Pré-alocacdo de variédveis
load ('eigen');

database = '\caminho\database2\s';

%% Céalculo da face média

vet_carac_medio = mean (vet_carac_pca,?2);

%% Célculo de média por pessoa

ini = 1;

prox = amostra;

for i = l:n_pessoas
pessoa_media(:,1) = mean(vet_carac_pca(:,ini:prox),2);
ini = ini + amostra;
prox = prox + amostra;

end

%% Matriz de dispersédo intra-classe

ini = 1;
prox = amostra;
for i = l:n_pessoas

mtx_disp_intraclass = mtx_disp_intraclass +
cov ((vet_carac_pca(:,ini:prox))");
ini = ini + amostra;

prox = prox + amostra;
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end

%% Matriz de dispersao entre classes
for i = l:n_pessoas
mtx_disp_interclass = mtx_disp_interclass +
(vet_carac_medio-pessoa_media(:,1i)) * (vet_carac_medio-pessoa_media(:,1i))"';

end

%% Calculo da matriz de disperséo

mtx_disp_interclass = 9.sxmtx_disp_interclass;
inverse_mtx_disp_intraclass = inv (mtx_disp_intraclass);
optimum_pca = inverse_mtx_disp_intraclass » mtx_disp_interclass;

%% Calcula as fisherfaces
[autovet_lda,autoval_lda] = eig(optimum_pca);
autoval_lda = eig(optimum_pca);

LDA = 10;

vet_carac_lda = autovet_lda(:,1:LDA);

faces_lda = vet_carac_lda'*vet_carac_pca; %caracteristicas extraidas

%% Escreve no arquivo
fl = sprintf('DB.arff');
ile = fopen(fl, 'w');

$Define a relacao
fprintf (file, '"@RELATION face\n\n');

$Escreve a lista de atributos
for a=1:10
fprintf (file, 'Cattribute £%i real\n',a);

end
% Qattribute class {ID1, ID2, ID3, ... IDn}
fprintf (file, '@attribute class {ID1'");
for a=2:10
fprintf (file, ', ID%1',a);
end

fprintf (file, "}\n\n'");

fprintf(file, '@DATA\N"');
for z1=1:20
xk=z1;
for z2=1:10
fprintf (file, '$10£, "', faces_lda(:,xk));
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fprintf (file, 'ID%1i\n', z2);
xk=xk+20;
end
end
fclose (file);

end

A.3.2 Banco de imagens ORL

A seguir estd o c6digo referente a extragdo de caracteristicas do banco de imagens
ORL. Ao final da execugdo deste codigo é gerado um arquivo .ARFF no formato dos
bancos de dados utilizados pelo Weka.

Coédigo A.13 - PCA/LDA para extragdo de caracteristicas do banco de imagens ORL

%% Alocacdo de variaveis

n_pessoas = 40;

amostra = 10;

database = '\caminho\database\s';

linha = 112;

coluna = 92;

pca=30;

$for kfold=1:10;

faces = zeros((linhaxcoluna), (amostra*n_pessoas));
face_media = zeros(linha*coluna,l);

image_teste = zeros(linhaxcoluna,l);

facemedia_sub = zeros((linha*coluna), (amostra*n_pessoas));
mcov = zeros ((amostraxn_pessoas), (amostra*n_pessoas)) ;
prin_comp = 40l-pca;

mean_projected_faces = zeros(pca,l);

pessoa_media = zeros(pca,40);

mtx_disp_intraclass = zeros(pca,pca);
mtx_disp_interclass = zeros (pca,pca);

optimum_pca = zeros (pca,pca);

n=1;

c =1;

%% Leitura das imagens
for i = l:n_pessoas

dir = strcat (database,num2str (i), '\");

%% Transformagdo de imagem em vetor
for 3 = 1:10
image_file = strcat (dir,num2str(j),"'.pgm');

img = imread(image_file, 'pgm');
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c = 1;

for p = 1:1linha

for k = l:coluna
faces(c,n) = img(p,k);
c=c¢c+ 1;
end
end
n=n+1;

end

end

%% Face média

face_media = mean (faces, 2);

o\°

% Subtrair imagens da face média
for i = l:n_pessoas*xamostra
facemedia_sub(:,1i) = faces(:,1)-face_media;

end

%% Matriz de covaridncia

mcov = cov (facemedia_sub);

%% Céalculo das eigenfaces
[autovet_pca, autoval_pca] = eig(mcov);

autoval_pca = eig(mcov);

%% Projecdo no espaco de caracteristicas do eigenfaces
faces_pca =

autovet_pca(:,prin_comp: (amostraxn_pessoas)) '«facemedia_sub';
vet_carac_pca = faces_pcaxfacemedia_sub; Svetores de

caracteristicas extraidos pelo PCA

%% Fisherfaces %%
save ('eigen');
FLD2 () ;

$end

Codigo A.14 — PCA/LDA para extragdo de caracteristicas do banco de imagens ORL

function [ ] = FLD2( )
%% Pré—-alocacdo de varidveis
load ('eigen');

database = '\caminho\database\s';

%% Célculo da face média
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vet_carac_medio = mean (vet_carac_pca,?2);

%% Cédlculo de média por pessoa

ini = 1;

prox = amostra;

for i = l:n_pessoas
pessoa_media(:,1) = mean(vet_carac_pca(:,ini:prox),2);
ini = ini + amostra;
prox = prox + amostra;

end

%% Matriz de dispersédo intra-classe

ini = 1;
prox = amostra;
for 1 = 1l:n_pessoas

mtx_disp_intraclass = mtx_disp_intraclass +

cov ((vet_carac_pca(:,ini:prox))");
ini = ini + amostra;
prox = prox + amostra;

end

%% Matriz de dispersdo entre classes
for i = l:n_pessoas
mtx_disp_interclass = mtx_disp_interclass +
(vet_carac_medio-pessoa_media(:,1)) * (vet_carac_medio-pessoa_media(:,1i))"';

end

%% Célculo da matriz de disperséao

mtx_disp_interclass = 9.xmtx_disp_interclass;
inverse_mtx_disp_intraclass = inv(mtx_disp_intraclass);
optimum_pca = inverse_mtx_disp_intraclass » mtx_disp_interclass;

%% Calcula as fisherfaces

[autovet_1lda,autoval_lda] = eig(optimum_pca);
autoval_lda = eig(optimum_pca);
LDA = 19;

vet_carac_lda = autovet_lda(:,1:LDA);

faces_lda = vet_carac_lda'x*vet_carac_pca; %caracteristicas extraidas

%% Escreve no arquivo
fl = sprintf('DB.arff');
file = fopen(fl,'w');

$Define a relacéo

fprintf (file, '"@RELATION face\n\n');
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end

$Escreve a lista de atributos

for

a=1:15
fprintf (file, 'Qattribute £%i real\n',a);

end

% @attribute class {ID1l, ID2, ID3, ... IDn}
fprintf (file, '@attribute class {ID1'");

for a=2:40

end

fprintf (file, ', ID%1',a);

fprintf (file, "}\n\n");

o
o

fprintf (file, "@DATA\N") ;

for

end

z1=1:10

xk=z1;

for z2=1:40
fporintf (file, '$10£, "', faces_lda(:,xk));
fprintf (file, 'ID%i\n', z2);
xk=xk+10;

end

fclose (file);
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