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Oriente

“Se oriente, rapaz

Pela constelagao do Cruzeiro do Sul

Se oriente, rapaz

Pela constatacao de que a aranha

Vive do que tece

Vé se nao se esquece

Pela stmples razao de que tudo merece
Consideracao

Considere, rapaz

A possibilidade de ir pro Japao

Num cargueiro do Lloyd lavando o porao
Pela curiosidade de ver

Onde o sol se esconde

Vé se compreende

Pela simples razao de que tudo depende
De determinacao

Determine, rapaz

Onde vai ser seu curso de pos-graduacdo
Se oriente, rapaz

Pela rotagao da Terra em torno do Sol
Sorridente, rapaz

Pela continuidade do sonho de Adao”

Gilberto Gil
Dedicatoria
ao meu filho, que € a entidade mais importante da minha vida,

a minha esposa, por ter tido dedicag¢ao e paciéncia todos esses anos,

e ao Shakyamuni Buda por nos iluminar todos os dias.
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1 Introducao

A capacidade de ver é um atributo peculiar a apenas algumas espécies de animais,
permitindo que estes tenham uma melhor percepcao do ambiente a sua volta. Tal sentido
capacita os seres de modo que possam reagir melhor a certos eventos, ao contrario de
seres que nao a possuem. O ser humano é um deste seres e sem a visao, certamente teria

mais dificuldades em realizar algumas tarefas como ler ou identificar objetos.

Nao ¢ surpreendente que com a evolucao tecnologica e a crescente automatizacao de
processos, o ser humano procure formas de dotar um aparelho eletronico como um com-
putador de tal capacidade, para que este possa na auséncia de um homem, realizar tarefas
que s6 este poderia. Tal facanha é um problema classico da inteligéncia artificial e um

sonho da ficcao cientifica.

Apesar de ser uma tarefa extremamente simples para um ser humano comum, a de-
teccao e o reconhecimento de uma face ou qualquer outro objeto esta longe de ser algo
trivial para uma maquina. Mesmo possuindo um sensor visual como uma camera de video
ou um digitalizadador de fotos, o motivo da dificuldade esta na complexidade dos fatores
visuais envolvidos no cenario tais como tamanho, posicionamento, rotacao, oclusao e ilu-

minacao dos objetos a serem detectados [,

Entretanto, varios trabalhos e ramos de pesquisa 1 procuram meios para contornar
este problema, alguns com resultados bastante satisfatorios. Apesar de ser um problema
interessante e com provaveis aplicacoes, o reconhecimento de faces é um problema distinto,
mas intimamente ligado a detecgao. Para reconhecermos uma face, é necessario antes
detectar em que lugar do cenario se encontra a face. Neste projeto iremos apenas abordar

a deteccao de faces.



1.1 O Problema da Deteccao de Faces Humanas

O problema de deteccao pode ser posto da seguinte forma: dada uma imagem, a cores
ou em tons de cinza, bidimensional digitalizada, verificar a existéncia de faces humanas,
dispostas frontalmente, em alguma sub-regiao da imagem, e em caso positivo, identificar
a regiao em termos de posicao relativa e tamanho na imagem. A figura 1 da uma boa

idéia de como funciona um detector de faces com uma imagem digital como entrada.
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Figura 1: exemplo de como funciona um Detector de Faces

1.2 Computacao Visual e Visao Computacional

A Computagao Visual é uma linha de pesquisa da Computagao muito interessante e
com uma diversidade de aplicacoes. Esta area abrange a geracao, o processamento e a
analise de dados visuais com o auxilio do computador. Basicamente, a Computagao Vi-
sual pode ser dividida em trés grandes sub-areas: a Computacao Grdfica, Processamento

de Imagens e Visao Computacional @

Computagdao Visual

Processamento Computacgao Grafica
de Imagens

Imagem Dados

Visao Computacional

Figura 2: os dominios de cada area da Computagao Visual



Como pode ser visto na figura 2, as sub-areas da Computacao Visual atuam em dife-
rentes dominios. O Processamento de Imagens atua no dominio da imagem, geralmente
transformando uma imagem em outra derivada da primeira. A Computacao Grdfica é
bastante conhecida pelo publico leigo, devido aos efeitos especiais no cinema geralmente
em filmes de ficcao. A Computagao Gréfica tenta, a partir de um modelo geométrico, re-
produzir uma imagem ou uma sequéncia de animagao com um nivel de realismo desejado.
Ja a Visao Computacional nao tao conhecida, mas nem por isso menos interessante, pro-
cura, a partir de uma imagem, extrair informagoes do dominio visual para algum modelo

de dados, seja ele topoldgico, geométrico ou fisico 2],

O problema de deteccao de faces a partir de uma imagem se enquadra como um

problema da Visdo Computacional (ver figura 3) , jd que tem por objetivo extrair
alguma informacao do dominio visual. Em particular a deteccao de faces é um tdépico
ligado ao reconhecimento de padroes e aprendizado de mdquina, relacionando-se assim,

com Inteligéncia Artifcial e Robdtica.

Processamento
de Imagens

- . Visao =
Computagao Visua Computacional —P»| Deteccdo de Faces

Computacgao
Grafica

Figura 3: deteccao de Faces é um problema da Visao Computacional

1.3 Aplicacoes da Deteccao de Faces Humanas

A deteccao de faces é um ramo com grandes possibilidades de aplicacao, inclusive
quando unida a outras técnicas. A principio, a aplicacao motivadora deste projeto seria
um dectetor de face para complementar um sistema de reconhecimento de faces como em
Andrade[?’}, localizando uma face em uma imagem numa primeira etapa, para entao ser

reconhecida. Entretanto, pode-se identificar algumas possiveis aplicagoes:

e Incrementar consultas baseadas a contetiddo em um banco de imagens, possibilitando



consultas mais poderosas, inclusive na internet [1];
e Auto-ajuste de webcams em video conferéncias [U;

e Potencializar um sistema de seguranga, identificando a presenca de pessoas proximas

ao local[‘q;

e Auxilio na contagem ou monitoramento de pessoas que passam em frente a uma

cameral! :

e Pode ser utilizado para auto-rotacionar fotos tiradas de cameras digitais.

Independente destas aplicacoes diretas, a deteccao de faces se enquadra como um tipo
de reconhecimento de padroes em uma imagem. Logo, as técnicas utilizadas neste pro-
blema, podem ajudar também no reconhecimento ou deteccao de qualquer outro padrao

visual, sendo assim valida a exploragao de novas abordagens.
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2 Trabalhos Correlatos

Neste capitulo serao apresentadas algumas técnicas existentes para deteccao de faces,

eventualmente evidenciando seus métodos, vantagens e desvantagens.

2.1 Classificacao das Abordagens

Segundo um detalhado levantamento feito em 1 as abordagens de detecgao de faces
entao existentes podem ser classificadas em dois grandes grupos: nas abordagens baseadas
nas caracteristicas faciais e nas abordagens baseadas na imagem, como pode ser visto no

diagrama da figura 4.

A pricipal diferenca entre estas duas categorias, esta no enfoque dado as caracteristica
faciais. Nas abordagens baseadas em caracteristicas faciais, sao utilizadas técnicas que
exigem explicitamente o conhecimento prévio sobre a face, como a posicao dos olhos, boca,
narinas e orelhas ou como a cor da pele. Ja nas técnicas baseadas na imagem, o problema ¢é
em geral tratado como um problema de reconhecimento de padroes, onde tenta-se localizar
a face em alguma sub-regiao da imagem. Neste caso, também é necessario informacoes
prévias, mas normalmente utilizando um conjunto de treinamento para “alimentar” o

detector, tornando a solugao mais genérica e flexivel.

2.2 Abordagens Baseadas nas Caracteristicas Facias

As primeiras técnicas para deteccao de face utilizavam métodos baseados nas carac-
teristicas facias. Entretanto, além de serem métodos bastante complexos por envolver
uma série de fatores antropométricos, tais técnicas possuem fortes restricoes quanto a

disposicao da face e o cenario, oferecendo uma baixa flexibilidade.

Novamente, pode-se dividir esta abordagem em trés catergorias: na Analise de Baixo
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Deteccgao
de Faces

Abordagem baseada Abordagem baseada
em caracteristicas na imagem
facias
Andlise de
Baixo Nivel
Abordagens
Estatisticas
Andlise das

Caracteristicas

Redes Neurais

Modelos Ativos
de Formas

Métodos de
Subespagos Lineares

Principal Components Analysis

Figura 4: abordagens existentes para deteccao de faces.

Nivel, a Anélise de Caracteristicas e os Modelos Ativos de Formas.

2.2.1 Analise de Baixo Nivel

O principal objetivo das técnicas que envolvem andlise de baixo nivel é separar a
imagem de entrada em regioes provaveis e improvaveis em conter uma face. Para isso,
tais técnicas utilizam diferentes fatores para realizar a separacao. Dentre elas, é possivel

evidenciar algumasm:

e Bordas: Utilizam métodos para deteccao de contornos nas imagens. Em seguida
procuram por contornos parecidos com o do rosto ou dos olhos, bocas e narizes.

Alguns métodos utilizam proporgoes, a exemplo da razao durea.

e Tons de Cinza: Estes métodos procuram por padroes faciais escuros como so-
brancelhas, pupilas, narinas e labios, ou por padroes mais claros como a testa e

bochechas.

e Cores: A pele humana, apesar de possuir uma certa variacao de tonalidade entre



12

alguns individuos, possui pouca variacao na crominancia, sendo possivel descartar
certas regioes da imagem com cores improvaveis. Entretanto tais métodos enfretam

algumas dificuldades com problemas de iluminacao.

e Movimento: Nos casos em que a deteccao é feita a partir de uma entrada de
video, se o cenario for relativamente estatico, é muito simples detectar a presenca de
objetos méveis. Além disto, para identificar a face nas regioes candidatas, também
é necessario detectar contornos ou utilizar medidas como o fluxo éptico como visto

em [ apud [,

e Medidas Generalizadas: O cérebro humano, antes de reconhecer algum padrao
visual, realiza processamento pre-atento! das informacoes visuais para entao realizar
atividades de reconhecimento visual de maior nitidés®. Com isso foram propostos
operadores para realizar processamento pre-atento em sistemas de computacao vi-
sual. Um deles é o operador de simetria que calcula uma medida de simetria em

cada pixel de uma imagem pela contribuicao dos pixels adjacentes[l].

2.2.2 Anadlise de Caracteristicas

A utilizagao pura dos métodos de andlise de baixo nivel pode levar a deteccoes in-
corretas devido a ambiguidadesm. Para complementar este tipo de solucao, podem ser
utilizados conhecimentos geométricos de maior nivel das caracteriscas faciais, que podem

ser divididos na Busca por Caracteristicas e na Anélise de Constelagoes.

e Busca por Caracteristicas: A busca por caracteristicas é justamente procurar
pelas partes da face como olhos, boca, orelhas e nariz. Normalmente depois de
localizadas cada uma destas, sao realizadas medidas relativas entre as partes para
garantir a presenca de um rosto. Das caracteristicas procuradas, a mais comum ¢é o

par de olhos [,

e Anilise de Constelagoes: Uma constelacdo de caracteristicas faciais é a forma
como estas estao dispostas espacialmente. Para dar maior flexibilidade a deteccao, é
criado um modelo estatistico da disposicao das caracteristicas contornando variagoes

na translagao, rotacao e escala da face até um certo ponto.

! Apesar do olho humano poder fixar o olhar sobre um objeto e exergé-lo por completo, somente uma
parte da imagem, justamente a que é projetada na fovea, possui alta definicao. Com isso o olhar atento
se d& sobre a févea, e o processo de reconhecimento é precedido pela selecao de quais dire¢ées o olho
deve focar, assim como na leitura, onde o olhar caminha de uma palavra a outra. Esta decisdo é um

processamento pre-atento [6]
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2.2.3 Modelos Ativos de Formas

Os modelos ativos de formas sao técnicas de alto nivel na analise das caracteristicas
faciais. Um modelo ativo, em geral, quando posicionado perto de uma caracteristica
facial, ele interage e se deforma aos poucos até tomar a sua forma. Basicamente existem

trés tipos de modelos ativos: Snakes, Modelos Deforméaveis e Point Distributed Models

e Snakes: Snakes sao modelos ativos do contorno facial. Quando um snake é ini-
ciado perto de uma face, ele tende a se deformar até tomar a forma do rosto. A
convergéncia do snake desde o inicio até a face depende de uma medida de energia
que representa o quanto o modelo difere de uma face. De fato sao consideradas
as energias interna e externa ao snake, de modo que o equilibrio ocorre quando a

energia total é minimizada. Entretanto este método é suscetivel a minimos locais.

e Modelos Deformaveis: Os modelos deformdveis sao modelos ativos das partes
faciais como olhos, nariz e boca. O modelo ¢é criado utilizando paramtetros de
deformagao, que sao variados até minimizar a energia. Os tipos mais comuns de

modelos deformaveis sao o modelo de par de olhos e 0 modelo de boca.

e Point Distributed Models (PDM): Um PDM pode ser considerado como um
snake melhorado. Diferente do anterior, o contorno do PDM ¢é formado por um
conjunto discreto de pontos significativos. Entao, a partir de um conjunto de trei-
namento de faces, a variacao destes pontos é verificada e parametrizada. Em seguida

¢ utilizado o método PCA? para realizar uma reducao dimensional nos paramtetros.

2.3 Abordagens Baseadas na Imagem

Uma das desvantagens dos métodos baseados nas caracteristicas faciais é o fato de
que dependem de um modelo que tenta representar tais caracteristicas. Com isso, estes
métodos estao sujeitos a imperfeigoes nestes modelos, além de possuir uma baixa flexibi-
lidade. Recentemente, surgiram novos métodos de busca facial em que a face é tratada

como um padrao visual qualquer.

Geralmente, as abordagens baseadas na imagem utilizam métodos de aprendizado

a partir de um conjunto de exemplos, conhecido como conjunto de treinamento, com o

20 método de PCA, ou Principal Components Analysis serd abordado no préximo capitulo
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objetivo de classificar a imagem como “face” ou “nao face”. Além disto, normalmente sao

feitas buscas exaustivas em posicao e tamanho, a depender da necessidade da problema.

Podemos dividir as abordagens baseadas na imagem em trés categorias: Abordagens

FEstatisticas, Redes Neurais e Métodos de Subespacos Lineares.

2.3.1 Abordagens Estatisticas

As abordagens estatisticas vém se mostrando bastante promissoras na area de re-
conhecimento de padroes. Algumas propostas utilizam Teoria da Informacao, Support
Vector Machine e a Regra de decisao de Bayes, também conhecida como Maximum a pos-
terioritl. Sobre esta tltima abordagem, vale a pena ressaltar dois trabalhos interessantes

e com bons resultados, ambos publicados por Kanade e Schneiderman (7. 8],

Em ambos os métodos, a estratégia principal é representar as imagens do conjunto
de treinamento por coeficientes mais simples para serem utilizados no calculo de uma

probabilidade a posteriori. Para realizar a detecgao, basta utilizar a probabilidade
P(face | imagem)

ou seja, dada uma “emagem”, qual a probabilidade de ser uma “face”. Entretanto, é

utilizada a regra de decisao de Bayes, na forma de teste da razao

P(imagem | face) - P(face)

— =A
P(imagem | face) =~ P(face)

onde a expressao do lado esquerdo da inequacao sao as probabilidades a priori, e X pode
ser considerado como a sensibilidade do detector e pode ser obtido experimentalmente. A
diferenca entre os trabalhos esta na simplificagdo do modelo para estimar as probabilida-

des a priori.

No primeiro trabalho, as imagens do conjunto de treinamento sao divididas em regioes
menores que por simplificagdo nao possuem dependéncia estatistica. Também sao reali-
zadas varias simplificagoes no modelo, além de projecao das imagens num espago de di-
mensao menor (PCA), codificacao esparsa dos vetores e quantiza¢ao em um nimero finito
de padroes. Depois de realizadas todas as simplificacoes, dada uma imagem, basta contar
a ocorrencia de cada padrao no conjunto de treinamento e estimar as probabilidades a

PrioTh 71,
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J& no segundo trabalho foi utilizada a transformada de wavelet. Uma vantagem de
utilzar wavelets é fato de nao produzir redundancia, além de separar a imagem em faixas
localizadas em orientacao, frequéncia e escala. Novamente, temos simplificagoes no modelo
e quantizacao dos coeficientes de wavelet. Apesar dos resultados deste trabalho terem sido

inferiores no caso de faces frontalmente dispostas, teve um bom resultado com faces de

perfill®,

2.3.2 Redes Neurais

A utilzacao direta da imagem como entrada de uma Rede Neural é um método de
deteccao interessante. Nos ultimos anos, a utilizagao de redes neurais no reconhecimento
de padroes cresceu bastante, além do surgimento de novos de modelos mais complexos e

robustos!!.

& 10], onde a rede

Um trabalho com bons resultados foi proposto por Rowley et al.
neural recebe imagens em tons de cinza, realcadas em termos de iluminagao e equalizacao
do histograma. Um algoritmo de busca exaustiva é realizado em varias posi¢oes tama-
nhos. Além disso, o sistema trata problemas como a sobreposicao de multiplas detecgoes

realizando operagoes légicas como AND e OR.

Uma caracteristica forte do sistema é o seu esquema de treinamento que foi adaptado
de ™. Numa primeira etapa o sistema ¢é alimentado com um conjunto de treinamento
inicial de faces aumentado com imagens refletidas ou levemente rotacionadas. Entao, de-
pois de uma bateria de testes, os falsos positivos sao automaticamente incorporados no
conjunto de treinamento, melhorando a qualidade do detector e evitando a selecao manual

de contra-exemplos.

[11], é proposto um melhamento do detector, sendo

Posteriormente, em Rowley et al.
agora capaz de identificar faces rotacionadas no plano. Apesar de possuir uma taxa de
detecao em torno dos 80%, apresentou baixos nimeros de falsos positivos além de abrir

novos rumos no reconhecimento de padroes independente a rota(;éesm.
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2.3.3 Subespacos Lineares

Em geral, os métodos dos Subespagos Lineares tentam representar as imagens de faces
humanas como um subespaco menor do espaco das imagens utilizando técnicas estatistica

de analise multivariada como PCA, Linear Discriminant Analysis (LDA) e Factor Analy-
sis (FA) 1Y,

Apesar de ser um sistema de reconhecimento de faces, Turk e Pentland"? propoem
uma medida de erro chamada Distance from Face-Space (DFFS), que representa o quanto
uma imagem projetada no espaco das faces distingue em mddulo da original e pode ser
utilzada como uma indicacao da presenca de uma face. Uma detector semelhante é pro-

(13, 14]

posto em Moghaddam et al. , mas utilizando PCA nas caracteristicas como olhos,

boca e nariz.

Um método melhorado utilizando PCA e Redes Neurais do tipo Multi-Layer Percep-
tron (MLP) é mostrado em Sung e Poggiom. Assumindo que as faces nao se dispoem
perfeitamente em um elipséide multi-dimensional, é proposto dividir o conjunto de trei-
namento em conjuntos menores que possuem uma melhor representacao com PCA em
detrimento do conjunto todo. Além disto, como ja foi previamente comentado, o sistema
utiliza um interessante sistema de realimentacao de falsos positivos, e pre-processamento
tanto nas imagens de exemplo do conjunto de treinamento quanto nas que estao prestes

a ser submetidas a deteccao.

Além disso, o método utiliza métricas nao euclideanas para realizar medidas entre
padroes e os centréides dos agrupamentos de faces, combinadas com métricas euclideanas
para medidas em relacao aos agrupamentos de “nao face”. Tais medidas sao passadas
como entrada de uma rede MLP, que tem por objetivo classificar o padrao como “face”

(4]

ou “nao face”. Neste trabalho serd adotado o método propostp por Sung e Poggio™, com

algumas simplificagoes.
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3 Fundamentos

Antes de um aprofundamento nos detalhes de projeto e implementacao do detector de
faces proposto neste texto, sera mostrada primeiro uma simples introducao dos modelos

e técnicas que serao utilizados para construi-lo.

3.1 Principal Components Analysis

Principal Components Analysis' (PCA) é uma técnica estatistica da drea de anélise

. . [15] . .. .
multivariada amplamente utilzada, que tem por objetivo detectar, em um conjunto
de amostras multidimensionais os subespacos lineares mais significativos. Encontrando as
direcoes principais, projetam-se as amostras num espago de dimensao menor, desprezando

as direcoes de menor significancia, realizando assim uma reduc¢ao de dimensionalidade.

3.1.1 O Espaco Amostral

Considere que as amostras estao imersas num espaco vetorial real de dimensao fixa n,

e podemos representar uma amostra I' € R™ por um vetor
['= (z1,29,...,2,)

onde cada coordenada x; € R, ou seja, cada x; pertence a um subespaco do R" de dimensao

1. Neste caso, tais subespagos sao os espacos gerados pelos vetores canonicos

61:(1,0,...,0)
62:<0,1,...,0>

en = (0,0,...,1)

LA técnica PCA também é conhecida como Transformada de Karhunen-Loeve
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formando uma base para representar todo o espaco. De fato, qualquer conjunto de n

vetores linearmente independentes do R™ é suficiente para formar uma base.

3.1.2 Evento Amostral

Para a deteccao de padroes, o objetivo de se ter um modelo estatistico é a de identificar
um subconjunto do espago amostral R™ que representa a presenca do padrao procurado.
Tal subconjunto é chamado geralmente de evento amostral e podemos denominar um

evento I/ como a presenca do padrao que procuramos num ponto amostral.

Em um problema de reconhecimento de padroes deseja-se saber, dado um vetor qual-
quer, se existe a presenca ou nao de um padrao. Em muitos casos, os elementos do espago
amostral que contém o padrao formam conjunto de densidade infinita, e na pratica é
impossivel representar todos os possiveis elementos. Como esta abordagem ¢é baseada a
exemplos, tem-se a principio um subconjunto amostral 2 C E para representar o evento.
Neste caso o conjunto das amostras €2 pode ser chamado de Training Set, ou seja, Con-

jgunto de Treinamento.

Como se sabe a priori a forma geométrica nem as propriedades de E pode-se estimar
a presenca do padrao a partir das informagoes obtidas de 2. Pode-se obter um método
de classificacao onde, dada uma amostra I' € R", qual a probabilidade que ela pertenca a
E ou seja
P{E|T} >0

onde # é um limiar que determina a sensibilidade do classificador. Um tipo conhecido de

detector estatistico sao os Classificadores Bayesianos, que tentam a partir de modelos de
~ . 7 . Z [16}

geracao de documentos, estimar qual classe geradora é a mais provavel™™. Entretanto,

neste projeto serao utilizadas redes neurais para realizar a classificagao, como serd visto

mais adiante.

3.1.3 Variancia e Covariancia

A covariancia é uma medida classica da estatistica que reflete a relacao de inter-
dependéncia entre duas dimensoes de uma amostra multi-dimensional. O conceito de

covariancia é uma extensao do conceito tradicional de variancia.
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Dado um conjunto amostral discreto nao vazio Q = {wy,ws, ..., w,} e seja X uma
variavel aleatoria que associa cada amostra w; a um numero real X;, podemos dizer que

a variancia de X ¢é dada por
Z(Xi - X)? (3.1)

onde X é a média dos X;, ou seja
1 Zm:
S m —

Da mesma forma, dado um conjunto amostral €2, mas agora com pelo menos duas
variaveis aleatérias associada a cada amostra, digamos X e Y, é possivel entao definir a

covariancia entre X e Y como
(X,Y) ! zm: Y) (3.2)
cov( — — .
m :
e utilizando as equagoes 3.1 e 3.2, nao ¢ dificil de mostrar que

cov(X,Y) = cov(Y, X)

cov(X, X) = var(X)

3.1.4 Matriz de Covariancia

Voltando ao caso em que cada amostra € representada por um vetor aleatério I' € R”,
podemos escrever I' como

I'=(x1,29,...,7,)

Sabemos que o conjunto de treinamento €2 é um subconjunto do R™ e suponha que
existem M amostras I'; com 1 < ¢ < M. Suponha também que este conjunto de treina-
mento é uma boa representacao do evento F, logo o comportamento das amostras reflete
uma boa estimativa do comportamento de todo o evento. Obviamente, a qualidade da

deteccao depende da escolha de boas amostras para o conjunto de treinamento.

Entao calculando a média das amostras, é possivel definir ¥, também denominado de
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vetor médio, como sendo

1 M
\Ij — M ZZ:;F,L — (fl,.fQ, ,.’L'_n)

e considerando novas amostras ®; como sendo

Logo, se temos um vetor I' qualquer do conjunto de treinamento, obtemos um vetor novo

® e reescrevendo em termos de novas coordenadas como

o = (yl,yg, ,yn) = (371 — fl,il,‘g — {LTQ, ey Ly — fn) =0 -

Obviamente o conjunto {2y formado pelos ®; é o0 mesmo conjunto de treinamento 2,
transladado pelo vetor -¥, ou seja, para recuperar qualquer vetor no novo espaco, basta
somar o vetor ¥ e tem-se novamente um vetor em €. Realizar esta translacao garante que
o conjunto conjunto {2y tem média zero, ou seja, que a média de cada cordenada y; de
cada vetor amostral ®; é zero. Entao, para calcular a covariancia? entre quaisquer duas

dimensoes y; e y; basta calcular

M
1
cov(y;, k) = U1 Z ;i Pik

1=1

onde ®; ; é a j-ésima coordenada do vetor ®;, e ®;; é a k-ésima coordenada do vetor ®;.

Com isto, considerando A como a matriz dos vetores ®; dispostos em coluna

Q1 Pyy ... D

D1y Poo ... Dy
A= (P, Dy, ..., 0y) = )

Dy, Doy .. Pun

) )

2De fato h4 uma leve diferenca entre o fator multiplicativo ﬁ e o fator ﬁ definido anteriormente na
férmula de covariancia. Isto ocorre porque possuimos apenas uma amostra do evento E, logo o primeiro
fator d4 uma estimativa melhor do valor real de covariancia. Este valor também é chamado de covariancia
amostrall*™).
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pode-se definir a matriz C' € R™*" como

1
C = AAT
M—-1
@1,1 (1)2’1 e CI)MJ q)l,l @1’2 .. q)l,n
B 1 D1y Doy ... Do Py Doy ... Doy,
D1 Doy . Py Py P o0 Py
PDHIE JET JPRND DriRR ST SPRNUPRND Bk JNT I
B 1 Zf\il D; 0P 1 sz\il D;0P;0 ... Zf\il D;0P;
M- : : :
Zﬁ\il (Di,nq)i,l Zf\il (I)’L',n(I)i,Z s Zi\il (I)'i,nq)i,n
cov(yi,y1) cov(yi,y2) ... cov(yi,Yn)
B cov(yz,v1) cov(ya,y2) ... cov(yz,Yn)
COV(yn, yl) COV(yna yZ) s COV(yn’ yn)

e desenvolvendo termo a termo, ¢ visivel que cada elemento ¢;;, da matriz C' é a covariancia
entre as dimensoes y; e y;. Tal matriz é chamada de matriz de covariancia de €2 no ponto
‘I/[15].

E interessante notar que como cov(y;, yx) = cov(yx, y;), a matriz C' tem a propriedade
de ser uma matriz simétrica, ou seja, C' = CT. Isto serd importante para garantir a

existéncia das componentes principais.

3.1.5 Componentes Principais

O ponto chave do método PCA é encontrar as diregoes que melhor representam a
variacao entre as dimensoes, também conhecidas como Componentes Principais. Entao, a
partir de um certo nimero de amostras suficientemente representativas, pode-se estimar

as diregoes de maior variacao dos dados assim como mostra o exemplo da figura 5.

Para encontrar as componentes principais, deve-se primeiro extrair os autovetores da

matriz de covariancia C'. Os autovetores de C' sao todos vetores v que satifazem a equacao

Cv=M\v (3.3)
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Figura 5: exemplo em duas dimensoes da utilizacao do método PCA para encontrar as
direcoes principais de variacao, a partir de amostras estatisticas.

onde A é o autovalor associado a v. Os autovalores satisfazem a equacao

det(C —IX) =0 (3.4)

Como C' é uma matriz real simétrica, isto garante que C' possui n autovetores e n

autovalores associados ); ¥ onde

AM>X > 27,20

Cada autovalor \; é uma solucao da equacao 3.4 e associado a ele existe um autovetor
unitario uy, satifazendo a equacdo, 3.3. Os autovetores {uj,us, ...,u,} sdo ortogonais,

formando uma base ortonormal do R™.

Para realizar a redugao de dimensionalidade das amostras I'; para um subespaco de
dimensao m < n, serao utilizados os autovetores u; que possuem os maiores autovetores
associados. Tais vetores serao as componentes pricipais. Para realizar isto, basta calcular
as projecoes dos vetores ®; no subespago gerado por {us,us,...,uy,}, ou seja, dado um

vetor amostral I' qualquer temos que
WE = (uk,F — \If> = <uk, <D>
os coeficientes wy, sao as coordenadas do um novo vetor &
= (W1,wWa, -y Wiy

em um novo espaco reduzido de apenas m dimensoes.
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Como foram desprezados alguns autovetores, quando um vetor projetdo é novamente
reescrito no espaco amostral de dimensao n, através de uma transformagao inversa, ha
uma “perda de informacao” devido ao desprezo das componentes menos signiﬁcativas[l?’}.
Felizmente, é possivel demonstrar que esta perda é minima. Para recuperar o vetor

reconstruido ® ¢, basta realizar uma combinagao linear
m
d = E WrU
k=i

Assim, para estimar o erro gerado pela perda de informacao com a reducao de dimen-

sionalidade, basta calcular o comprimento do vetor ® — @

e’ =[] — "

Certamente, se o erro de cada amostra do conjunto de treinamento é minima, entao

isto é um bom sinal de que a reducao dimensional foi bem aplicada ao problema.

3.2 A Distancia de Mahalanobis

Com a nocgao das componentes principais, sabe-se que a variacao dos dados em cada
uma das componentes é proporcional ao autovetor \; associado a direcao u,;. Entao, dado
um ponto amostral qualquer, a Distancia de Mahalanobis sera utilizada para indicar se

tal ponto esta “perto” ou “longe” do conjunto de treinamento.

Nos casos em que o PCA é bem utilizado, nota-se que entre as direcoes principais,
algumas direcoes possuem maior significancia que outras. Isto é refletido diretamente na
“forma” que o conjunto de treinamento toma. Por isso, para criar um método de clas-
sificagao para determinar se um ponto do espaco amostral esta de acordo com os dados
do conjunto de treinamento, deve-se que utilizar uma métrica que leve em consideracao a

forma do conjunto.

A métrica euclidiana apesar de ser bastante natural e intuitiva pode acabar cometendo
certas “injusticas” se for utilizada como método de classificacao, a partir de um limiar
baseado na distancia. O exemplo na figura 6 exemplifica bem que pontos equidistan-
tes ao centréide segundo a métrica euclideana, possuem visivelmente distancias relativas

diferentes.
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-10 5 0 5 10

Figura 6: pontos que tém a mesma distancia euclidiana em relacao ao centréide podem
estar a uma distancia relativa diferente do conjunto de treinamento.

3.2.1 Definicao

Pode-se definir o quadrado da Distancia de Mahalanobis entre uma amostra I' e o

centréide ¥ como sendo 1% 19

MA(T) = I = |} = (T = W) C™HT = V)

onde C~! é a inversa da matriz de covariancia. Note bem que se C' = I, a distancia de

Mahalanobis se iguala a distancia euclideana.

(=) (I = 0) = ([ =), (T = P)) = || — |

Considerando v como a matriz dos autovetores uy dispostos em coluna, pode-se de-

compor a matriz de covariancia 20 como
A=v"Cv

onde A = diag(\1, Ag, ..., \,) é a matriz diagonal dos autovalores. Como v é uma matriz

1 T

mudanca de base formada por vetores ortogonais, sua inversa v~! = vT porque v’ =

vy =1, pelo fato de v ser um operador real ortogonal[m]. Além disso, sabendo que

_ . 1 1 1
At :dzag(/\—l,)\—Q,...,—) (3.5)



25

conclui-se que

A = VICv
= viCovA™!
v = COvA™!
C'v = vA™?
ct o= vATHT (3.6)

Logo, considerando novamente o vetor transladado ® = I' — U e utilizando 3.5 e 3.6

pode-se reescrever o quadrado da distancia de Mahalanobis como

M) = o'Cc'o
= TN WD
= ¢TA™p

n 22

T (3.7)

=1

onde ¢ = (21, 29, ..., 2n) = V1 ®, ou seja o vetor ® escrito nas coordenadas da base dos

autovetores.

3.2.2 Interpretacao Geométrica

Para ter uma nogao geométrica do significado da distancia de Mahalanobis, é ne-
cessario analisar os vetores com coordenadas da base v. Entao, fixando uma distancia r

e verificando qual o lugar geométrico da equacao

(3.8)

podemos ter uma nog¢ao de como pontos equidistantes, segundo esta nova distancia, estao

dispostos.

Para o caso de n = 2 vemos que

2 2
21 29 2
A (3.9)
A A
22 1 222
o2 (3.10)
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que nada mais é que uma equacao de uma elipse nas coordenadas z; e 25 na base v. Logo,
estendendo para dimensoes superiores vemos, especialmente no caso n = 3, que o lugar
geométrico de 3.8 é um elipséide n-dimensional. A figura 7 da uma nocao dos pontos

equidistantes ao centroide segundo a distancia de Mahalanobis.

Figura 7: nocao de distancia ao conjunto de treinamento utilizando elipses

Isto também pressupoe que o “formato” de um conjunto amostral onde se deseja
utilizar a distancia de Mahalanobis, deva se assemelhar a um elipséide n-dimensional.
Obviamente, tais distribuigbes sao casos particulares e justamente pelo fato de nao se
saber a priori como se comporta a distribuicao das faces, esta sera representada como
uma uniao de elipséides n-dimensionais. Mais adiante serd visto como realizar a divisao

do conjunto de treinamento em classes menores.

3.2.3 Distancia Normalizada de Mahalanobis

2

Como sera adotada uma abordagem de agrupamento no conjunto de treinamento, é
preciso estabelecer como serd realizada a divisdo em classes menores. De fato isto sera

abordado mais adiante, mas antes é preciso ter uma noc¢ao da Distancia Normalizada de
Mahalanobis.

A nocao de distancia de Mahalanobis estda intimamente ligada com a distribuicao
Gaussiana n-dimensional ' de um conjunto amostral Q

exp (—3(y =9)'S (v 7))

roe oIS

onde Y é matriz de covariancia de 2 no ponto 7.

Como P{~ | Q} assume valores no intervalo [0, 1], —log P{v | 2} assume valores entre
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[0, +00], de tal forma que

P{v|Q}—-0 = —logP{y]|Q}— 4+
P{v|Q}—1 = —logP{y|Q}—0

e com isso, pode-se interpretar —log P{7y | 2} como uma espécie de distancia de v em

relacao a 2. Definimos entao a Distancia Normalizada de Mahalanobis

M, (T) = = (n log2r +log |C] + M*(I))

1
2
como sendo — log P{® | 2}, neste caso €2 é de fato o conjunto de treinamento, ou como

sera visto mais adiante, uma parte dele.

Como sugerido em 4 pode-se utilizar a distancia Mahalanobis para realizar medidas
de proximidade em algoritmos de agrupamentos convencionais, para tentar estimar gru-
pos de amostras que possuem melhor representacao Gaussiana em detrimento de todo o
conjunto de treinamento 2. O motivo da normalizacao é para garantir a estabilidade do

algoritmo de k-Médias adaptativo que sera utilizado.

3.3 k-médias

O algoritmo de k-médias, também conhecido como k-means, é uma técnica de agrupa-
mento de vetores bastante utilizada, devido a sua simplicidade e eficiencial®!. Em geral, as
técnicas de agrupamento sao uteis em areas tais como compressao de dados, quantizacao

de vetores, reconhecimento e classificacao de padroes.

3.3.1 Agrupamento em Classes

Dado Q = {x1, 29, ...,z } um conjunto com M vetores do R", e seja k um inteiro
positivo, pode-se dividir Q em k classes w = {wy, ws, ..., wy} de tal forma que a para cada

classe w; existe um centro c; e para todo z;
2 2 :
r; € wj <= (v, —¢;)° < (z; —cp)” Vh#j

ou seja, x; pertence a classe w; que possui o centro ¢; mais proximo a z;. Logo w ¢

determinado pelos centros c;.
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3.3.2 Funcgao de Distorcgao

Dado 2 = {z1, 22, ..., xar } € k, como escolher os centros ¢; de tal forma que w minimize
a funcdo de distor¢aol??

M

D(w) =3 Lizw) =3 3 [l = o

=1

Em outras palavras, considerando €2 e k, quais sao os centros c¢; que intuitivamente,
representam melhor o conjunto 2 com apenas k elementos. Em particular, no caso k = 1

a solugao deste problema ¢é o vetor médio.

3.3.3 O Algoritmo de k-médias

De fato existem varias versoes otimizadas do algoritmo de k-médias 22l mas em ge-
ral, a idéia do algoritmo pode ser expressa de uma forma mais direta e intuitiva, como

mostrado em 2%,

As entradas do algoritmo de k-médias sao: o conjunto €2 que pretende ser dividido
classes, o numero de classes k e k centros iniciais, que podem ser escolhidos aleatoria-
mente, de preferéncia que estejam distantes entre si e ainda assim préximos dos pontos
do conjunto, para garantir uma convergéncia rapida. Além disso, o critério de parada
depende de um nimero maximo de iteragoes ou um erro minimo € entre os valores de

D(w). Dados os valores de entrada, o algoritmo ¢ o seguinte:

1. Atribui z; a classe w; com centro ¢; mais préximo.
2. Calcula novos centros ¢; com sendo o vetor médio de cada classe w;.

3. Considerando esta como sendo a [-ésima passada do algoritmo, calcula a funcao de

distorgao D;(w).

4. Se um numero predeterminado de passos foi atingido, ou se |D;(w) — D;—1(j)| < €

termina o algoritmo com as classes w; como saida, senao volta para 1.

Se for iniciado com um conjunto qualquer de centros, o algoritmo converge eventual-
mente para um minimo local 21 Na figura 8 pode ser visto um exemplo da utilizagao do

algoritmo.
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Figura 8: um exemplo de agrupamento feito utilizando o algoritmo de k-means com k = 3.

3.4 Multi- Layer Perceptron

O Multi-Layer Perceptron (MLP) é um tipo comum de rede neural muito utilizada
problemas de reconhecimento e classificacao de padroes estatisticos. Uma propriedade
importante das redes MLP, é o fato dela aproximar bem o resultado obtido em uma

. ~ . - .~ 24
classificacao a posteriori utilizando a regra de decisao de Bayes[ L

3.4.1 Classificacao a posteriori

Em um problema de classificagao num espaco amostral dividido em n classes previ-
amente estabelecidas {wy,ws, ..., w,}, onde se conhece apenas alguns elementos de cada
classe, que formam o conjunto de treinamento €2, deseja-se estimar a probabilidade a
posteriori de cada classe w;

P(w; [ 7) (3.11)

que representa a probabilidade do ponto amostral v pertencer a classe w;.

Como se sabe, é possivel estimar 3.11 a partir das probabilidades a priori P(vy | w;),
como nos modelos de classificagao bayesiana. Além disso, se as probabilidades a pri-
ori forem boas, a classificacao é étima. As redes MLP aproximam o resultado de uma

classificacao bayesiana, além de capturar algumas propriedades nao-lineares 125],

3.4.2 A topologia de uma rede MLP

Em geral, a topologia de um MLP ¢é divida em camadas ordenadas de neurdnios,

sendo elas a camada de entrada, as camadas escondidas e a camada de saida. As conexoes



30

s6 ocorrem entre os neuronios de camadas adjacentes. As camada de entrada e saida sao
adaptadas para receber e indentificar respectivamente, um vetor caracteristico e a classe

a que pertence. A figura 9 mostra um exemplo de MLP com duas camadas escondidas.

drio d camada de
padraoc ae entrada camadas

entrada escondidas
camada de
saida

padrao de
saida

7
WK N

I “jé‘
2
o\

§
g

Figura 9: um exemplo da topologia de uma rede MLP

3.4.3 MLP no Reconhecimento de Padroes Visuais

No caso de reconhecimento de padroes visuais, é suficiente dividir o espago amostral
em duas classes: a classe em o padrao esta presente, e a classe em que nao estd. Adicional-
mente, a imagem de entrada deve ser antes traduzida para a forma de vetor caracteristico,
a depender da implementacao. Um exemplo da utilizacao de uma simples rede MLP para

reconhecer um losango no centro do plano pode ser visto na figura 10

Figura 10: (esq) o conjunto de treinamento com amostras aleatérias de dentro e fora do
losango e (dir) um conjunto de testes submetido a classificagao pela rede MLP
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Uma fase fundamental no ciclo de vida da rede neural é a fase de treinamento. A
qualidade do reconhecimento depende profundamente tanto da estrutura quanto a escolha
do conjunto de treinamento. Na literatura é comentado que é importante ter um nimero
equivalente de representantes de cada classe no conjunto de treinamento, para evitar

problemas como parcz'alidade[%].
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4 O Sistema de Deteccao de
Faces

4.1 Visao Geral

O sistema de deteccao de faces descrito neste trabalho foi baseado no sistema proposto

4 que utiliza uma rede neural MLP para classificar imagens em tons

por Sung e Poggio[
de cinza como sendo “face” ou “nao face”. A rede neural recebe como entrada distancias

relativas a agrupamentos gerados a partir das amostras do conjunto de treinamento.

O sistema pode ser divido em dois momentos: a Fase de Treinamento, onde sao
realizadas as preparagoes necessarias a detecao como o agrupamento das amostra e o
treinamento da rede neural e a Fase de Classificagao, que contempla a busca em posicao e
tamanho, por janelas® que serao submetidas a classificacao pela rede neural, além prépria

classificacao e rotulacao das imagen.

4.2 Fase de Treinamento

A fase de treinamento contempla todas as atividades necessarias para se obter a rede
neural treinada e apta a classificar uma janela de 19 x 19 pizels, que sera reorganizada
lexicograficamente em um vetor de intensidades com 361 dimensoes. Contudo, a rede neu-
ral nao classifica diretamente uma imagen a partir de suas intensidades em tons-de-cinza,
mas a partir de distancias relativas aos agrupamentos de amostras. Os agrupamentos sao
gerados a partir de um conjunto sinteticamente aumentado a partir do conjunto de trei-
namento, utilizando-se um algoritmo de agrupamento derivado do k-médias, que utiliza,

adaptativamente, a distancia de Mahalanobis de cada agrupamento.

1 As janelas correspondem as sub-imagens das imagens de entrada do sistema
J P g g
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agrupamento
4
conjunto treinamento agrupamentos

selegao de imagens 6 > dfiggigf;s 7 > treinamento
para treinamento relativas da rede MLP

Figura 11: diagrama da fase de treinamento

Como mostrado no diagrama da figura 11, a fase de treinamento pode ser dividida

nas seguintes etapas:

1. As imagens do conjunto de treinamento sao submetidas a técnicas de preproces-
samento, como a corre¢ao da iluminagao, normalizacao e equalizacao do histo-
grama, para diminuir aspectos de iluminacao ou digitalizagao que possam dificultar

a detecao.

2. Para melhorar a representagao da distribuicao do espaco das faces no espaco das
imagens, sao geradas sinteticamente algumas imagens adicionais a partir das ima-

gens provindas do conjunto de treinamento, utilizando reflexao horizontal.

3. O conjunto aumentado de faces é submetido a um algoritmo de agrupamento, divi-
dindo o conjunto num certo nimero de agrupamento de faces. Adicionalmente sao
obtidos o centréide do agrupamento e a matriz de covariancia amostral em volta do

centroéide.

4. Os agrupamentos e suas informacoes adicionais, sao armazenados em disco para
posterior utilizagao no treinamento da rede neural, na fase de classificacao e num

possivel reagrupamento com na realimentacao de falsos positivos.
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5. Numa segunda etapa, algumas imagens do conjunto de treinamento sao seleciona-
das para participar do treinamento da rede neural, sendo que metade delas devem
pertencer a classe das faces, e a outra metade nao. Além disso, sao implicitamente

aplicadas as etapas 1 e 2.

6. Utilizando as imagens selecionadas em forma de vetor e as informagoes obtidas no
agrupamento, sao calculadas as distancias relativas entre cada vetor e cada centréide

dos agrupamentos, como sera descrito precisamente mais adiante.

7. Utilizando as distancias relativas, forma-se um vetor caracteristico de cada imagem,
para servir de entrada na rede neural. Entao a rede neural é treinada até atingir

uma faixa minima de erro.

Os demais topicos desta secao explicam mais detalhadamente algumas etapas e ele-

mentos da fase de treinamento.

4.2.1 Conjunto de Treinamento

As imagens do conjunto de treinamento foram obtidas no sitio do Center for Biological
and Computational Learning®™ do MIT e o pacote disponivel para download consiste em
imagens com 19 x 19 pizels e 256 intensidades de tons-de-cinza no formato Portable Gray
Map (PGM), sendo que existem 2.901 imagens de faces e 28.121 imagens de “nao faces”.

Nem todas as imagens fornecidas foram utilizadas no conjunto.

4.2.2 Pré-Processamento

O pré-processamento é uma etapa em comum nas fases de treinamento e classificacao
com o intuito de diminuir efeitos negativos de iluminagao na imagem tanto nas amostras
do conjunto de treinamento, quanto nas janelas obtidas nas imagens a serem detectadas.

A seguir, sao exibidas as técnicas utilizadas.

4.2.2.1 Corregao da Iluminacao

Um dos problemas que dificulta a detecao das faces é a imprevisibilidade da ilu-
minacao. Uma mesma face, exposta a diversos angulos de iluminacao, pode ter diferentes
representagoes no espago das faces. Para diminuir o efeito de iluminagoes muito angu-

losas, pode-se utilizar uma técnica simples, encontrando o plano que melhor se ajusta a
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superficie gerada pelos pontos das intensidades.

Supondo que a imagem a ser corrigida possui N pizels, o i-ésimo pizel da imagem
possui coordenadas (x;,y;) e intensidade z; e pode ser associado ao vetor (z;,v;, z;). Ja

um plano pode ser parametrizado por uma funcao bilinear g(x,y)
g(z,y) =ax + by + ¢ (4.1)
de tal forma que temos a superficie parametrizada

(z,y) = (z,y,9(,y))

Utilizando o método dos minimos quadrados, deseja-se encontrar a funcao g que

miniza o erro quadratico

xzayz - 1]2 (42)

||Mz

ou seja, deseja-se encontrar os coeﬁmentes a,b e ¢ que minizam
N
2
e(a,b,c) E l[ax; + by; + ¢ — z] (4.3)
=1
e desenvolvendo a expressao 4.3

lax; + by; + ¢ — zi]2 =

M-

e(a,b,c) =

1=1

(@} + 0%y} + & + 2(abzyy; + acx; + bey; — aviz; — byiz — cz) + 27 =

I
\MZ

1=1

N N N
= a22x?+b22yf+l\fcz+z,z?+
=1 =1 =1
N

N N N N N
2(ab2xiy¢ + achi + chyi — ainzi — bez'Zz — cZzi)
i=1 i=1 i=1 i=1 i=1

=1

é possivel verificar, substituindo cada coeficiente convenientemente, que o erro € é uma

expressao quadratica da forma

e(a,b,c) = Aa* + BbV* + Cc? + 2Dab + 2FEac + 2Fbc — 2Ga — 2Hb — 2Ic + J
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Logo, o ponto que miniza €, satisfaz a equacao

Je Oe Oe -
b = (— — — ) =
ou seja, deve satisfazer o sistema matricial
Mv=1»
A D FE a G
D B F b |=| H
E F C c I

que pode ser facilmente solucionado encontrando a matriz inversa de M

v=M"1h

De posse de a, b e ¢, obtem-se g(x,y) que é utilizado para realizar a corregao de

iluminacao, de tal forma que a nova intensidade z; do i-ésimo pizel é
zi = (L= N)g(xi, yi) + M2 — z)

onde 0 < XA <1 ¢ a sensibilidade da correcao e 2z é o intensidade maxima do pizel, neste

caso 2 = 255 e A = 0.5 Alguns exemplos da corregao de iluminag¢ao podem ser vistos na

Plano de Melhor Ajuste ‘ . ‘ .
Correcao da Iluminacao . = . !
Normalizacgdao do Histograma i1| = z !
Equalizagcao do Histograma ﬂ H z H

Figura 12: exemplos da corre¢ao de iluminagao, normalizacao e equalizacao do histograma
das intensidades

figura 12.
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4.2.2.2 Normalizacao do Histograma

A normalizacao do histograma é uma tentativa de melhorar o contraste da imagem,
ajustando as intensidades de tal forma que a faixa entre a intensidades minima e méaxima

seja total.

Para realizar a normalizagao, deve-se primeiro encontrar as intensidades minima e

MAXIMa, Zmin € Zmae € aplicar esta férmula para cada pixel

V4
2= 2
Zmax — *Fmin

Alguns exemplos da normalizacao podem ser vistos na figura 12.

4.2.2.3 Equalizagao do Histograma

A equalizacao do histograma é uma forma de melhorar a distribuicao das intensida-
des, deslocando a intensidade média z,,.q para Z, que neste caso é 127. A aplicacao da

equalizagao ajuda a reduzir diferencas nas tonalidades da pele.

z
Zq S€ 25 S Zmed
Zmed
Zp =
z _
—————(Mm—2z;)+Z 8z > Zmed
Z = Zmed

Alguns exemplos da equalizacao podem ser vistos na figura 12.

4.2.3 Agrupamento do Conjunto de Treinamento

O objetivo de agrupar os vetores do conjunto de treinamento em classes menores é uma
tentativa de capturar melhor a forma de como as faces estao distribuidas no espago. Para
tal, serd utilizado um algoritmo de k-médias modificado que tenta, além de agrupar as
imagens em proximidade, estimar a matriz de covariancia de cada classe. Sao paramtetros
de entrada do algoritmo as imagens em forma de vetor, e o niimero de classes k em que se

deseja dividir o conjunto. Mais adiante sao apresentados resultados com valores fixos de k.

O diagrama da figura 13 mostra os passos do algoritmo, que sao os seguintes:

1. Como os vetores do conjunto de treinamento estao limitados por um paralelepipedo
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1
As matrizes de covaridncia séao

inicializadas como a matriz
escolhe k centros aleatoriamente identidade
I
2
Y
( inicia as matrizes de covaridncia )— _—— ——_——_— —_— ]
3

\
tj ) N
calcula os centrdides )_ — — — —-|Calcula o centrdéide como sendo
a média aritimética dos vetores

4

Y

( classifica os elementos )_ — — — — — —{Associa ccjda eJ/_erlnento a
classe mais préxima

’ I
niao Estabilizou?

6 sim I

( calcula as matrizes de covariéncia ) | I
’ I

Y
( classifica os elementos )— —_—_- —_- —_= —_= = = I_ f—

nao Estabilizou? A condigdo de estabilidade pode ser
— — — — —tanto o fato das classes permanecerem
inalteradas, como um numero maximo
de iteracgdes

8 | sim

9

( retorna as classes )

l

Figura 13: algoritmo de k-médias adaptado

n-dimensional, escolhem-se k£ centros aleatériamente, e utiliza-se a distancia eucli-

deana para classificar os primeiros agrupamentos.

2. Inicia as matrizes de covariancia de cada classe como a matriz identidade, signifi-

cando que as primeiras medidas serao aproximadamente euclideanas.

3. Recalcula-se o centréide de cada classe como sendo o vetor médio de todos os ele-

mentos desta.

4. Utilizando os centrdides e as matrizes de covariancias atuais, reclassifica todos os
elementos, atribuindo cada elemento a classe mais proxima, segundo a distancia

normalizada de Mahalanobis.
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5. Se todas as classes nao se modificaram na ultima classificagao, ou se um ntumero
maximo de iteragoes foi atingido, segue para a préxima etapa, senao retora para a

etapa 3.

6. Recalculam-se as matrizes de covariancia a apartir dos atuais elementos de cada

classe.

7. Utilizando os centréides e as matrizes de covariancias atuais, reclassifica todos os
elementos, atribuindo cada elemento a classe mais proxima, segundo a distancia

normalizada de Mahalanobis.

8. Se todas as classes nao se modificaram na tltima classificagao, ou se um ntimero
maximo de iteragoes foi atingido, segue para a préxima etapa, senao retora para a

etapa 3.

9. Retorna os k centros e matrizes de covariancia.

4.2.4 Calculo das Distancias Relativas

As distancias relativas a cada agrupamento sao medidas fundamentais para a detecao,
pois sao as entradas da rede neural e a qualidade das medidas implica na eficiéncia da de-
teccao. De fato, esta medida é compostas por duas componentes. A primeira é a distancia
normalizada Mahalanobis e a outra distancia é a norma euclideana da diferencga entre um
vetor e a reconstrucao de sua projecao no espaco gerado pelas m < n componentes prin-
cipais. Para cada padrao de entrada, ambas componentes da distancia sao calculadas
em relacao a cada agrupamento e sao submetidas a classificacao na forma de um vetor

caracteristico.

4.2.4.1 A primeira componente de distancia D,

A componente D, é a distancia relativa que um vetor qualquer tem em relacao ao
centroide de uma classe, ponderada pela distribuicao do subespaco gerado pelas direcoes
mais significativas. Dado um vetor I' qualquer no R™ a componente da distancia Dy é
dada pela féormula

Di(T) =log 2] + (I — U)TS YT — W)

onde ¥ é a matriz de covariancia do agrupamento.

A expressao difere levemente da distancia de normalizada de Mahalanobis definida
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no capitulo anterior, devido ao fato de que todos os agrupamentos possuem termos em

comum, sendo redundante considera-los.

4.2.4.2 A segunda componente de distancia D-

A segunda componente da distancia Dy mede o quanto o vetor I' “sai” do espago das

faces gerado pela classe e pode ser calculado com a seguinte formula
Dy(T) = [T = Tp|| = [[(In = EnEy,)(T — )|

onde FE,, é uma matriz de m colunas, onde a i-ésima coluna corresponde ao autovetor u;
com autovalor associado A\; em ordem decrescente, ou seja Ay > Ay > ... >\, e, é a

projecao de I' no espago das faces, reconstruido a partir de uma combinacao linear.

4.2.5 Treinamento da rede MLP

Assumindo que o conjunto de treinamento foi dividido em k agrupamentos, sejam eles
de imagens de faces ou nao, entao, cada imagem do conjunto de treinamento representada
por um vetor I', estd associada a uma distancia da forma (D, D;); em relacdo a j-ésima
classe. Logo, a rede neural devera ter 2k neurdnios de entrada, um para cada componente

de distancia de cada classe.

Quanto ao tamanho da camada interna, este nimero deve ser proporcional ao niimero
de classes, ou seja, ak, que pode ser determinado « experimentalmente e serd mostrado
mais adiante. Esta rede neural difere da sugerida em 4 entretando neste mesmo trabalho,
foi determinado experimentalmente que uma topologia complexa de rede nao é um fator
crucial para este tipo de problema. Uma restricao do treinamento é o nimero de amostras

de “faces” e “nao faces”, que devem ser o mesmo para evitar parcialidade.

4.3 Fase de Classificacao

A fase de classificacao é onde ocorre a deteccao propriamente dita utilizando a rede
MLP. Passada a fase de treinamento, a rede neural esta pronta para classificar janelas.
Contudo, dada uma imagem de N x M pizels, algumas etapas devem ser cumpridas para

realizar a detegao. O diagrama da figura 14 ilustra tais passos que sao abaixo descritos:
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dimagem imagem
e teste rotulada
extracao de
janelas 5"
6
2 -
rotulacgao
# das faces
pre-processamento
3
calcula 5
disténcias
relativas 4
classificador

Figura 14: diagrama da fase de classificacao

A foto é varrida por janelas de 19 x 19 pizels que sao submetidas a proxima etapa,
ao terminar a varredura, reduz-se a imagem de entrada em uma certa proporcao,
e repete-se a varredura. A busca termina quando nao for mais possivel que uma

janela seja contida na imagem, ou seja, se largura ou a altura forem menor que 19.

A etapa de pre-processamento é exatamente a mesma descrita na fase de treina-

mento, s6 que desta vez é aplicada as janelas que sao submetidas a classificagao.

O processo de calculo de distancia nao difere do descrito na secao anterior, com
execao que as imagens sao as janelas, ao invés de amostras do conjunto de treina-

mento.

As distancias obtidas na etapa anterior serao as entradas da rede neural, que ird
classificar a janela como sendo “face” ou “nao face”. A rede neural é a mesma que

fol treinamenada na fase de treinamento.

A rede neural passa as posi¢oes e tamanhos das supostas faces detectadas para o

modulo de rotulcao.

Por fim é obtida uma nova imagem, rotulada com retangulos em torno das supostas
faces, gerada a partir da imagem original, e das posicoes e tamanhos das janelas que

foram classificadas como “face”.

A seguir, serao detalhadas algumas etapas da fase de classificacao.
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4.3.1 Extracao de Janelas

O algoritmo de extracao de janelas é uma busca exaustiva por janelas possivelmente
sobrepostas, de uma imagem de entrada, como ilustrado na figura 15. As possiveis janelas

sao todas as sub-imagens de 19 x 19 pizels que couberem na imagem.

—

Figura 15: a varredura com janelas de 19 x 19 pizels na imagem N x M com N > 19 e
M >19

Quando toda a janela é percorrida, é aplicado um fator de reducao 0 < p < 1 nas
dimensodes da imagem gerando uma imagem menor (ver figura 16), através de subamos-

tragem. Novamente é realizada outra varredura semelhante. Ao

Figura 16: uma imagem de entrada reduzida pelo fator p

O deslocamento em pizels utilizados para a varredura, e o fator de reducao p sao

parametros do algoritmo de extragao de imagens e devem ser adequados a aplicagao.
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5 Implementacao

5.1 Modelo de Implementacao

O modelo de implementacao do projeto do detector de faces pode ser vislumbrado no
diagrama de classe da figura 17. As classes podem ser agrupadas por funcionalidade em

cinco pacotes, sendo eles image, newmat, cluster, ann e detector.

ann l newmat

(g} ;
.

| ColumnVector |

FeatureMap

detector

Selector [

Detector

cluster

| EllipticalClusterer | EllipticalCluster |

image

[Image | [ ImageVector |

\/

Clusterer
0

Figura 17: diagrama de classes
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5.1.1 image

O pacote image contém a classe Image que encapsula as funcionalidades relacionadas
a manipulacao de imagens como leitura e escrita em arquivos de imagens, modificacao e
acesso aos pizrels da imagem além de realizar as operagoes de pré-processamento descritas
no capitulo anterior. A classe ImageVector é responsavel pela correspondéncia entre
uma imagem e um vetor, sendo possivel obter instancias de vetores com coordenadas

relacionadas com os pirels de uma imagem.

5.1.2 newmat

O pacote newmat agrupa as classes de manipucao de vetores e matrizes, Matrix e
ColumnVector, sendo possivel realizar operagoes entre matrizes como soma e produto,
além de inverter, transpor e calcular o determinante. Também é possivel extrair os au-
tovetores e seus respectivos autovalores de uma matriz simétrica. Estas classes foram

desenvolvidas por terceiros, e incorporadas neste sistema.

5.1.3 cluster

As classes EllipticalCluster e EllipticalClusterer sao derivadas, respectivamente
das classes abstratas Cluster e Clusterer que encapsulam agrupamentos e agrupadores.
A classe de EllipticalCluster e EllipticalClusterer sao implementacoes concretas do
agrupamento de k-médias eliptico utilizando a distancia normalizada de Mahalanobis,

sendo responsaveis pela persisténcia dos agrupamentos e calculo das distancias relativas.

5.1.4 ann

O pacote ann também foi desenvolvido por terceiros, e as classes Mlp, ExtInput
e FeatureMap encapsulam respectivamente as rede MLP, os vetores caracteristicos de

entrada da rede e o conjunto de treinamento.

5.1.5 detector

O pacote detector ¢é o centro do projeto e possui a classe Detector, que é responsavel
por todo o processo de treinamento e classificacao da rede MLP. Ja a classe Selector é

responsavel pela selecao e conversao de contetido para alimentacao do detector.
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5.2 Linguagem de Programacao e Compilador

Todo cédigo do detector de faces foi desenvolvido utlizando a liguagem C++-, sendo
a principio desenvolvido para a plataforma GNU/Linux. Entretanto, o projeto deve ser
facilmente portado para outras plataformas visto que o compilador utilizado foi o gcec que

é portavel a varios ambientes e todas as bibliotecas utilizadas sao multi-plataforma.

5.3 Bibliotecas

Com excecao das bibliotecas padrao do C/C++ que sdo automaticamente ligadas
durante a compilagao, foram utilizadas duas bibliotecas de terceiros para implementacao.

As bibliotecas utilizadas foram a

e newmat:' ¢ uma excelente biblioteca de manipulacao de ’ matrizes, com uma série
de recursos e uma boa documentacao. Neste projeto, foi utilizada a versao estavel

newmatl10.

e libann:? ¢ uma bilioteca de criacao, treinamento, pesisténcia e utilizacao de redes
neurais dos tipos MLP, Kohonen, Boltzmann e Hopfield. Apesar de funcionar bem,

possui uma limitada documentacao. A versao utilizada foi a libannl.4.

Ambas as bibliotecas, assim como o projeto do detector de faces, estao sob a licensa
de uso GNU General Public License (GPL)3.

5.4 Hospedagem do Projeto

Todo a documentagao e cédigos produzidos serao disponibilizados sob a licensa GNU
GPL no site http://coisa.im.ufba.br/“ericjardim/ e futuramente serd hospedado

no www.sourceforge.net

La biblioteca newmat e sua documentacao podem ser encotrados no sitio http://www.robertnz.net/
2a biblioterahttp: //www.nongnu.org/libann/
3para mais detalhes acessar o site www.gnu.org
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6 Resultados

Para se realizar os testes com o sistema, k foi escolhido empiricamente como sendo
igual a 4. O conjunto de treinamento consistia em 2247 imagens de faces e 2247 ima-
gens de “nao faces”. As imagens foram submetidas a etapa de pré-processamento, como
descrito anteriormente, e foram sinteticamente aumentadas usando o espelhamento hori-
zontal. Em seguida as imagens foram submetidas ao agrupamento utilizando o algoritmo

de k-médias eliptico.

Para o treinamento da rede, foram utilizadas as mesmas imagens do cojunto de trei-
namento pré-processadas, mas sem o espelhamento. Apds o treinamento, a rede MLP foi
capaz de classificar o proprio conjunto de treinamento com 96, 4% de acerto como mostra

a tabela abaixo

Faces | Nao-Faces
acertos | 2114 2219
erros 133 28

Esta mesma rede MLP foi utilizada para realizar deteccao de faces em algumas fotos.

O resultado pode ser visto nas figuras abaixo.

Figura 18:



Figura 21:

47
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7 Conclusao

Apesar dos testes com as imagens nao terem sido visivelmente bem sucedidos, o
método de calculo de distancias relativas aos agrupamentos se mostrou um excelente re-

dutor de dimensionalidade, simplificando bastante o trabalho para a rede neural.

Como pode ser visto em quase todas as figuras, algumas janelas lisas foram classifi-
cadas como face, o que indica que ou treinamento da rede nao foi bom, ou o conjunto de

treinamento foi pobre ao tentar representar imagens de “nao face”, o que é mais provavel.

7.1 Trabalhos Futuros

e Para melhorar a qualidade da deteccao pela rede neural e diminuir o nimero de
.. . . [4] . [11] .. .

falsos positivos, assim como sugerido em ' e , pode-se utilizar as imagens er-

roneamente classificadas como face para realimentar conjunto de treinamento como

contra-exemplos. Este processo deve ser repetido de forma a refinar a percepcao da

rede.

e Além disso, uma outra abordagem é a de criar agrupamentos negativos[4], ou seja,
agrupamentos de imagens de “nao faces”, de forma melhorar a definigao do contorno

e as concavidades adjacentes ao espago das faces.

e Como o sistema realiza busca exaustiva pela face em janelas independentes, uma
sugestao é aproveitar o paralelismo do problema em ambientes distribuidos e poten-

cializar o sistema.

e Tentar automatizar os processos de treinamento, classificacao e realimentagao de
falsos-positivos ao maximo, além de permitir mais flexibilidade na escolha do niimero

de agrupamentos, das distancias a serem utilizadas, nos parametros
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