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Resumo da Dissertacao apresentada a COPPE/UFRJ como parte dos requisitos

necessarios para a obtengao do grau de Mestre em Ciéncias (M.Sc.)

ALGORITMO PARA RECONHECIMENTO DE CARACTERISTICAS FACIAIS
BASEADO EM FILTROS DE CORRELACAO

Gabriel Matos Araujo

Fevereiro/2010

Orientador: Eduardo Antonio Barros da Silva

Programa: Engenharia Elétrica

A detecgao de caracteristicas faciais é um problema que tem sido muito investi-
gado nos ultimos anos. Atualmente existem algumas solugoes, inclusive comerciais,
para este tipo de problema. Isto se deve, principalmente, ao fato de que pontos de
controle definidos na face (também conhecidos como landmarks ou pontos fiduciais)
podem ser utilizados em etapas iniciais de muitos outros sistemas, como, por exem-
plo, sistemas de rastreamento, sistemas de seguranca, de modelagem 3D, dentre
outros.

Neste trabalho propomos um nova metodologia para a deteccao de pontos fiduci-
ais em faces. A principal diferenca entre o sistema proposto e os outros é a utilizacao
do DPI (Detector por Produto Interno) na etapa de classificagao. O DPI é uma nova
classe de detectores baseados em filtros de correlacao, cuja principal vantagem é a
facil incorporagao da estatistica do conjunto de treinamento no projeto do detector.

O resultado é um sistema capaz de reconhecer pontos fiduciais com baixo custo
computacional e com taxas de acerto competitivas, principalmente para os pontos

situados na regiao dos olhos e do nariz.
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FACIAL FEATURE RECOGNITION ALGORITHM BASED ON
CORRELATION FILTERS

Gabriel Matos Araujo

February /2010

Advisor: Eduardo Antonio Barros da Silva

Department: Electrical Engineering

The detection of facial features is a problem that has been given a lot of attention
in recent years. There are several solutions to this problem in use today. This is
so because control points defined in the face (also known as landmarks or fiducial
points) can be used in initial steps in many other systems, such as tracking systems,
security systems, 3D modeling, among others.

In this work we propose a new methodology for fiducial point detection on faces.
Our main contribution is the use of the DPI (from portuguese Detector por Produto
Interno) in the classification step. The DPI is a new class of detectors based on
correlation filters, whose main advantage is the easy incorporation of the training
set statistics in the design of the detector.

The result is a system able to recognize fiducial points with low computational

cost and competitive hit rates, especially for points around the eyes and nose.
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Capitulo 1
Introducao

Caracteristicas faciais sao um conjunto de informagdes que caracterizam uma face
humana. E possivel definir intmeras caracteristicas faciais, dentre as quais a lar-
gura da boca, espaco entre os olhos ou tamanho do nariz. As posi¢oes relativa de
pontos de controle (também conhecidos como landmarks ou pontos fiduciais) sobre
regioes que definem estas caracteristicas sao informacoes muito tuteis em diversos
tipos de sistemas, como sistemas de seguranca, de reconhecimento de expressoes, de
rastreamento e de modelagem 3D, dentre outros.

Na literatura, é possivel encontrar diversas abordagens empregadas na deteccao
de pontos fiduciais na face. Existem duas vertentes principais. A primeira delas
utiliza uma cascata de classificadores Adaboost [1], [2] e [3], enquanto a segunda
utiliza variagdes de uma técnica conhecida como AAM (Active Appearence Model),
que utiliza busca o melhor casamento com um modelo combinado de textura e forma
4, B, id < @

Neste trabalho é proposto um novo sistema de reconhecimento de pontos fiduciais
capaz de detectar um conjuntos de treze pontos fiduciais, que estao ilustrados na
Figura1l Estes pontos foram escolhidos por estarem localizados em saliéncias da
face (o que torna mais facil a detec¢ao) e por serem utilizados em outros trabalhos,
como [1], [2] e M4]. A principal diferenga entre o sistema proposto e os demais é
a utilizacdo de um novo tipo detector, baseado em filtro de correlagao, na etapa
de classificagao. Nos referimos a este detector como o DPI (Detetor por Produto
Interno). A seguir, ele é descrito com mais detalhes.

A correlagao pode ser considerada uma medida de similaridade entre dois sinais.
Esta é uma das razoes que tornam a filtragem de correlagao e suas variagoes, como
o CFA (Class-dependence Feature Analysis), muito utilizadas em sistemas de reco-
nhecimento de padroes. Dentre as aplicacoes é possivel destacar reconhecimento de
objetos em imagens.

A ideia central da filtragem de correlagao é a filtragem casada no dominio da

frequéncia. Ela é obtida através da correlacao cruzada entre o conjugado invertido de



Figura 1.1: Pontos fiduciais utilizados neste trabalho

um padrao que se deseja detectar e um sinal desconhecido no dominio da frequéncia.
Isto é feito com o auxilio da DFT (Discrete Fourier Transform). Se a IDET (Inverse
Discrete Fourrier Transform) da correlagdo cruzada apresenta um pico discernivel,
entao o padrao ¢ localizado.

No DPI um detector h é obtido a partir das amostras de treinamento e a deteccao

é feita pelo produto interno entre o detector e uma amostra desconhecida X:
h'X = C, (1.1)

onde, idealmente, C' = 1 se a amostra é o padrao que se deseja reconhecer e C' = 0
caso contrario.

O sistema desenvolvido é composto por uma associagao de classificadores em série
conhecida como cascata de classificadores. Como a saida do DPI é um valor real,
um classificador é utilizado na saida do DPI no intuito de obter automaticamente
um limiar que determina se a amostra em questao é ponto fiducial. Neste trabalho
foram propostas duas versoes, uma com o discriminante de Fisher []] e outra com o
AdaBoost [9] como forma de obter este limiar. Com isto cada estigio da cascata é
composto de um DPI e um segundo classificador.

Para comparacao com o método proposto, foram utilizados dois outros métodos.
O primeiro deles é composto por uma cascata de classificadores SVM (Support Vector
Machine). Neste caso, foi utilizada uma biblioteca disponivel em [10]. O segundo é
um método baseado em cascata de classificadores AdaBoost [2]. Com relagao a este
ultimo, foi utilizado um algoritmo de teste, disponibilizado pelos autores em [L1].

Para o treino e avaliagao do sistema proposto, bem como dos métodos utilizados
para a comparagao (o algoritmo proposto por [2] permite apenas a detecgdo usando
um classificador previamente treinado) foi utilizada uma base de dados gratuita,
a BiolD, disponivel em [12]. Esta base apresenta imagens de face humanas com
grande variedade de poses, condigoes de iluminacao e escala. Para este trabalho foi

selecionado um subconjunto da BiolD com 503 imagens frontais e sem oclusao do



padrao, ou seja, imagens com individuos sem 6culos, sem barba e sem bigode.

1.1 Organizacao da dissertacao

No Capitulo P sao apresentados alguns conceitos bésicos de reconhecimento de pa-
droes e de aprendizado de maquina. Sao descritos também os métodos classicos de
reconhecimento de padroes utilizados neste trabalho: o discriminante de Fisher, o
AdaBoost (Adaptative Boosting) e suas principais variagoes, e o SVM. Sao apresen-
tados ainda alguns métodos estado-da-arte: o detector de objetos Viola-Jones [13]
e alguns sistemas de reconhecimento de caracteristicas faciais recentes [1], [2] e [4].
Estas técnicas apresentadas foram utilizadas para compor o método proposto ou
para comparar os resultados obtidos.

No CapituloBl, é proposto um sistema de reconhecimento de caracteristicas faciais
como uma aplicagao do DPI. A versao complexa do DPI, que ajuda a fornecer uma
importante interpretacao para o método, é descrita no Apéndice [Al

No Capitulolla metodologia utilizada é descrita e em seguida sao apresentados os
resultados obtidos. Sao descritas ainda as bases de dados utilizadas neste trabalho,
bem como o esquema de validagao e a forma utilizada para avaliar o desempenho dos
sistemas descritos. As simulacoes indicam que os resultados obtidos sao satisfatorios,
principalmente para os pontos situados na regiao dos olhos e do nariz.

Por fim, no Capitulo B sao feitas as consideragoes finais sobre os resultados

obtidos além de apresentar perspectivas para trabalhos futuros.



Capitulo 2

Fundamentos teoricos

2.1 Reconhecimento de padroes

2.1.1 Sistemas de reconhecimento de padroes

O Reconhecimento de Padroes faz parte da area de Aprendizado de Maquina, e
seu objetivo é separar objetos (ou padroes) em categorias (ou classes). Os objetos
podem ser qualquer conjunto de medidas que necessite ser classificado, como por
exemplo, os pixeis de uma imagem [14].

Em geral reconhecer um padrao nao é uma tarefa facil e envolve vérias etapas. De
acordo com [14] um sistema de reconhecimento de padrdes tipico pode ser dividido
em cinco sub-sistemas bésicos: sensoriamento, segmentacao, extracao de caracte-
risticas, classificacao e pos-processamento. O diagrama em blocos de um sistema
tipico pode ser visto na Figura 11

Na etapa de sensoriamento, um sensor ou transdutor converte um fenémeno fi-
sico em um conjunto de dados, que pode ser uma imagem ou um sinal de fala,
por exemplo. Estes dados sao compostos de objetos e plano de fundo, geralmente
possuindo algum tipo de ruido. Nas etapas seguintes é necessario que os objetos
estejam devidamente separados. Os objetos sao, portanto, segmentados. Em se-
guida sao extraidas as caracteristicas dos objetos que sao uteis na classificacao. O
classificador utiliza estas caracteristicas para determinar a qual classe o objeto em
questao pertence. No pos-processamento alguma técnica pode ponderar as saidas de
diferentes classificadores e tomar a decisao final. Vale ressaltar que o fluxo dos dados
nao necessariamente possui sentido tinico e pode haver retro-alimentacao entre estes

sub-sistemas [14].
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Figura 2.1: Etapas de um sistema de reconhecimento de padroes tipico.

2.1.2 Ciclo de projeto

De acordo com [14], o projeto de um sistema de reconhecimento de padroes envolve
a repeticao das seguintes etapas: coleta dos dados, selecao de caracteristicas, selecao
do modelo, treinamento e avaliagao. O diagrama de blocos do ciclo de projeto de
um sistema de reconhecimento de padroes estd ilustrado na Figura

A coleta de dados consiste em selecionar um conjunto de amostras representativas
do fenomeno fisico que se deseja classificar. A quantidade deve ser grande o suficiente

para representar os conjuntos de treino e de teste.

coleda de dados

A

selegao de caracteristicas

y

selecao do modelo

v

treinamento

A

avaliagao

Figura 2.2: Ciclo de projeto de um sistema de reconhecimento de padroes.



Em geral, uma grande quantidade de caracteristicas pode ser extraida de um
determinado objeto. Contudo, pode ser que apenas algumas possuam poder discri-
minatorio significativo. Dentre as diversas caracteristicas, devem ser selecionadas
aquelas que sejam insensiveis a variacoes irrelevantes do objeto, como por exemplo o
tamanho da face em um sistema de reconhecimento de faces. Na selecao do modelo,
uma representacao do fenomeno é escolhida. O tipo de classificador a ser utilizado
estd intimamente relacionado com o modelo escolhido. Na etapa de treinamento,
os dados de treino sao utilizados para ajustar o classificador a fim de obter um
desempenho satisfatorio. Na etapa de avaliagao o desempenho do classificador é
medido sobre um novo conjunto de dados, o conjunto de teste. Esta é uma etapa

fundamental, pois pode apontar alguma deficiéncia em outra etapa do projeto.

2.1.3 Aprendizado e adaptacgao

Aprendizado é o processo de treinamento do classificador. Dado o modelo para o
problema e um classificador adequado, o conjunto de treinamento é utilizado para
estimar os parametros do classificador. De acordo com [14] e [15], a aprendizagem é
a aplicagao de um algoritmo que reduz o erro do conjunto de treinamento. Basica-
mente existem dois tipos de aprendizado: o supervisionado e o nao supervisionado.

No aprendizado supervisionado, um roétulo para cada amostra do conjunto de
treino é utilizado para ajustar os parametros de classificacao e entao reduzir o erro
de treinamento. No aprendizado nao supervisionado, também conhecido como agru-
pamento ou “clusterizacao”, nenhuma informagao sobre a classe do conjunto de
treinamento ¢é utilizada. Geralmente a quantidade de classes, bem como suas res-
pectivas condigoes iniciais, sao passadas ao algoritmo de treino, que procura por
grupos representativos no conjunto de dados.

Na literatura é possivel encontrar outros tipos de aprendizado, como por exem-
plo o aprendizado por refor¢o [14] e o aprendizado semi-supervisionado [17]. No
aprendizado por reforco nenhum rétulo de classe é utilizado, embora a informacao
sobre o acerto ou erro de classificagao de uma amostra de treinamento seja usada
para ajustar o classificador. No aprendizado semi-supervisionado, parte das amos-
tras de treinamento nao possuem rotulo de classe. Com isso a parte do conjunto
de treino sem roétulo é utilizada para melhorar o classificador final de acordo com

algum algoritmo de agrupamento.

2.2 Combinacao de classificadores

A justificativa para a combinacao de um conjunto de classificadores é a obtencao

de um desempenho melhor do que cada classificador individualmente pode atingir.



Figura 2.3: Combinacao em cascata. Nesta estrutura, cada classificador é ajustado
para obter uma alta taxa de acerto e consequentemente alta taxa de falsos positivos.
Com o aumento do nimero de estagios é possivel reduzir a taxa de falsos positivos,
embora a taxa de acerto também seja reduzida. Cada classificador da combinacao
é especializado em uma porgao do espago de caracteristicas.

A ideia é especializar cada classificador constituinte em uma regiao do espago de
caracteristicas. Em uma combinacao os classificadores constituintes podem ser do
mesmo tipo ou nao. Existem diversas formas de combinar classificadores, mas nao
existe uma regra que determina em qual situagao deve-se empregar um determinado
tipo de combinacao. De uma maneira geral a estratégia de combinacao envolve
alguma heuristica direcionada ao problema em questao.

Neste trabalho busca-se resolver um problema de duas classes, onde cada amos-
tra deve ser classificada como objeto de interesse ou nao. Para tanto foi adotada
uma combinacao de classificadores no formato de arvore degenerada. Este tipo de
estrutura, também conhecido como “cascata”, foi originalmente proposto por [13]
para resolver o problema de deteccao de faces. Nesta combinacao, somente as amos-
tras classificadas como positivas em um estagio sao apresentadas ao classificador
subsequente. Cada classificador constituinte é ajustado para obter um alta taxa de
acerto e consequentemente uma alta taxa de falsos positivos. Com o aumento do
numero de classificadores na cascata, é possivel reduzir a taxa de falsos positivos
tanto quanto se queira, embora a taxa de acerto tenda a diminuir. Um esquema de

uma combinacao em cascata estd ilustrado na Figura 23

2.3 Meétodos classicos

Nesta secao serao apresentados os métodos de classificacao de padroes utilizados
neste trabalho. Na Se¢ao 2311 é mostrado um método de classificagao linear muito
utilizado para tratar casos simples, o método de Fisher. Na Secao 232, é apresen-
tado o AdaBoost (Adaptive Boosting), uma meta-heuristica que reutiliza as amostras

de treinamento ponderando suas probabilidades de ocorréncia. Por fim, na Secao

7



233 é apresentado o SVM (Support Vectors Machine), um método cujo objetivo é
encontrar um plano de separagao que maximiza a distancia entre as amostras mais

proximas de classes distintas.

2.3.1 Discriminante linear de Fisher

A Analise de Discriminantes Lineares é uma classe de métodos de aprendizado de
maquina que utilizam combinagoes lineares das amostras de treinamento para di-
vidir os espago de caracteristicas através de hiperplanos [16]. Um dos métodos de
discriminacao linear mais utilizados é o Discriminante Linear de Fisher, também
conhecido como Fisher LDA (Fisher Linear Discriminant Analysis).

O Discriminante de Fisher foi originalmente proposto por R. A. Fisher para re-
solver um problema de taxonomia [§]. Neste método, nenhuma suposi¢ao sobre a
distribuicao das classes é feita. Ele encontra as direcoes de projecao de um con-
junto de dados que melhor discriminam as classes. O método de Fisher pode ser
utilizado também para reducao de dimensionalidade ou como poés-processamento de
classificadores mais complexos [1€].

Para descrever o método, seja X = {xi,--+,X,, -+ ,Xy} um conjunto d-
dimensional composto por N amostras. Esta amostras sao divididas em dois con-
juntos, Xy, com n; amostras pertencentes a classe C] e X5, com ny amostras per-
tencentes a classe (5. Sejam ainda p,;, a média, e 3;, a matriz de covariancia, das
amostras da classe i, onde ¢ = 1, 2.

A particao do espaco de caracteristicas é feita através de um hiperplano do tipo:
f(x) = w'x + b, (2.1)

onde w é a dire¢ao normal ao hiperplano e |b| é a distancia do hiperplano a origem
(lwll = 1).
Projetando cada elemento x,, no hiperplano definido por w, um novo conjunto

Y:{yla"' yYns oo ,yN} ¢é gerado:

Yn = WXy (2.2)

A ideia central é encontrar a direcao que melhor classifica a projecao do conjunto
de dados. Para tanto, dada a média pu do conjunto de dados, sao definidas a matriz

de espalhamento intra-classe,

Sw =Y %, (2.3)



e a matriz de espalhamento entre-classes,

Com estas matrizes define-se a seguinte fungao objetivo:

w!Spw
J(w)=—2— (2.5)

wtSww
No caso de Swy ser inversivel, a solugao desta fungao é a diregao cuja projecao dos
dados apresenta o menor espalhamento intra-classe e o maior espalhamento entre

classes:

W =Sw ' (k; — H2). (2.6)

Embora a dire¢ao do hiperplano separador possa ser determinada pela Equacao
(Z1), nao existe uma regra geral que determina o parametro b. Se a distribuigao
das classes for gaussiana, entao o valor de b pode ser calculado a partir de w e das
probabilidades a priori das classes. Normalmente adota-se algum critério como, por
exemplo, a maximizacao da taxa de acerto, minimizacao da taxa de falsos positivos

ou minimizagao do erro de classificagao. A regra de classificacao é dada por:

x, € O, se wix,, +b> 0

x, € Oy, se wix,, +b < 0.

Para o caso de Sw nao ser inversivel, ver [16].

2.3.2 AdaBoost

Algumas técnicas de combinagao de classificadores utilizam versoes reamostradas
do conjunto de treino no aprendizado dos classificadores constituintes. Uma técnica
bastante utilizada e com muitas variagbes é o Boosting. A ideia é que é possivel
gerar um classificador forte (Strong Learner ou Strong Classifier), a partir de um
conjunto de classificadores fracos (Weak Learners ou Weak Classifiers) [11], [18].
Um classificador fraco possui uma probabilidade de acerto um pouco maior que 0.5,
enquanto um forte possui uma probabilidade de acerto 1 — ¢, para € tao pequeno
quanto se queira [19], [20]. Das diversas variagoes do Boosting uma das mais usadas
é o AdaBoost (Adaptive Boosting). A formulagao original, também conhecida como
Discrete AdaBoost [9], é descrita a seguir.

Seja um conjunto de treinamento T' composto por N amostras do tipo (X, yn),
onde x, € X ey, € Y. O vetor x, pertence ao espaco de caracteristicas d-

dimensional e y, € {—1,1} é o seu respectivo rétulo. Seja ainda um classificador
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fraco, que é uma funcao do tipo h; : X — Y. No AdaBoost, cada amostra de trei-
namento esta associada a um peso que corresponde a probabilidade desta amostra
ser selecionada. Estes pesos formam a distribuicao D;(n).

O algoritmo ¢ inicializado com um ntimero C' de classificadores e uma distribuicao
inicial Dy uniforme. Para cada iteracao ¢z =1,--- ,C do algoritmo, as amostras de T’
sao ponderadas de acordo com a distribuicao D;. Esta versao ponderada é utilizada
para treinar o classificador h;(x,), ou seja, seus parametros sao ajustados de forma
a obter a melhor taxa de acerto possivel com relagao as amostras de treinamento.

O erro de classificacao de h; é computado de acordo com

ei = Ep,[hi(xn) # ynl, (2.8)

onde Ep, [] é o valor esperado com relagao a distribuicao D;. Em seguida os pesos

1 1—e
| L. 2.
a; 211( - ) (2.9)

Estes pesos sao utilizados para ajustar a distribuicao D, de acordo com a seguinte

«; sao calculados por

regra:
Di—f—l(n) _ Dl(n) €Xp (_alynhz (Xn)) ’ (210)

Zi

onde z; é um fator de normalizagdo que assegura que Y D;(n) = 1. Ao final do

algoritmo, as saidas dos classificadores h; sao ponderadas pelos pesos «;

c
9(xn) = Y aihi(xy). (2.11)
i=1
A classificacao final H é dada pelo sinal desta ponderacao:

H(x,) = sign(g(xy,)). (2.12)

O Discrete AdaBoost esta resumido no Algoritmo [II

Existem ainda outras variacoes do Adaboost. As mais utilizadas sao Real AdaBo-
ost [21], Gentle AdaBoost [22] e Modest AdaBoost [23]. A principal diferenga entre
estes algoritmos € a regra da atualizagao da distribuicao D;.

No Real AdaBoost os classificadores fracos retornam um valor real ao invés de
um valor discreto do tipo {—1, 1}, ou seja, h; : X — R. Assim, a classificagao é dada
por sign (h;(x,)), enquanto |h;(x,)| mede a “confianga” da classificagdo. Definindo
Wy, b € {—1,1}, como sendo:

Wy= > Di(k), (2.13)

k:ynhe(xn)=b

10



Entrada: O conjunto 7' = {(X,,yn)} € 0s pesos D;(N) = +,

n=1---,N
1 paracadat=1,---,( faga
2 Estime o classificador fraco h; a partir do conjunto 7', ponderado pela

distribuicao Dj;

3 Calcule o erro de classificagao de h; por e; = Ep.[hi(X,) # Ynl;
l-ei ).

5 | Atualize a distribuicdo Dy q(n) = 2iexp Cawnhibm)).

Zi

4 Atualize os pesos a; = 3 1In (

Saida: O classificador H(x) = sign [chzl aihi(x)]
Algoritmo 1: Discrete Adaboost

a regra de atualizacao dos pesos no Real AdaBoost é:

1. (W
=c1 , 2.14
i = 5 n<W_1) (2.14)

O Gentle Adaboost ¢ uma versao mais robusta e estéavel do Real Adaboost. Esta

versao é usada, por exemplo, no detector de objetos Viola-Jones (veja Segao 24).

A atualizagao dos pesos é feita de acordo com a seguinte expressao:

1 (W — W
R Y sl 2.15
“ 2n<W_1+W_1) (2.15)

Por fim, no Modest Adaboost uma nova forma da ajuste dos pesos é proposta.
Esta modificagao acarreta em um menor erro de generalizacao as custas de, pos-

sivelmente, um erro de treinamento mais alto. Sejam as defini¢coes de W, e D;:

Di(k) = (1 - Dy(k)) 7, (2.16)

Wy= > Dk, (2.17)

kzynhi (xn)=b
onde z; é uma fator de normalizagao que assegura que Y., D;(k) = 1. A regra de
atualizacao dos pesos é dada por:

;=W (L=Wi) =W (1-W_y). (2.18)

Neste trabalho o AdaBoost foi utilizado com o auxilio de uma toolbox para Ma-
tlab, chamada de GML AdaBoost Matlab Toolboz. Esta é uma biblioteca gratuita
e estd disponivel em [24]. Ela contém cédigos do Real, do Gentle e do Modest
Adaboost.
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2.3.3 MaAaquina de vetores suporte (SVM)

O SVM (Support Vector Machines), proposto por Vapnik, é uma teoria de apren-
dizado de maquina baseada em aprendizado estatistico, que tem sido amplamente
utilizado para resolver problemas de regressao e de classificacao [24], [26], [27], [2§].
A principal ideia é que dois conjuntos de dados podem ser separados por um hi-
perplano que maximiza a distancia entre ele e as amostras mais proximas de cada
conjunto. Esta distancia entre as amostras mais proximas é conhecida como mar-
gem. Caso isto nao seja possivel, os conjuntos sao ditos nao-linearmente separaveis
e duas abordagens podem ser adotadas. A primeira delas é a utilizagdo de uma
margem “suave’, na qual permite-se que algumas amostras estejam na margem ou
estejam contidas na porcao do espago que corresponde a outra classe. A outra abor-
dagem esté relacionada com o mapeamento nao linear do conjunto de dados em um
espaco de dimensao mais elevada, onde a separacao por um hiperplano seja viavel.
A seguir, cada um destas abordagens serao apresentadas.

Caso o conjunto de dados possa ser separado por um hiperplano, a abordagem
com margens rigidas pode ser empregada [27]. Para ilustrar o método, seja um
conjunto de treinamento 7' composto por N amostras do tipo (x,,¥y,), onde x,, € X
ey, € Y. O vetor x,, pertence ao espaco de caracteristicas d-dimensional e v, €
{—1,1} é o seu respectivo rétulo.

Seja ainda um hiperplano f(x), dado por
f(x) =w'x +b, (2.19)

onde w é a diregao normal ao hiperplano e |b| é a distancia do hiperplano a origem
(Iwll = 1).

Dado um hiperplano separador, a margem é definida como sendo a distancia
entre as amostras mais proximas de cada classe e o hiperplano. Estas amostras sao
denominadas vetores suporte e estao sobre dois hiperplanos paralelos que delimitam
a margem. Estes hiperplanos sao H,; : w'x + b = 1, para as amostras “positivas”
e H ; : wix +b = —1, para as amostras “negativas”. A Figura 24 ilustra estes
conceitos para o caso linearmente separavel em duas dimensoes.

Resta agora encontrar o hiperplano separador que possui a maior margem. Para

isto, todas as amostras devem satisfazer as seguintes condicoes:

wix, +b> +1,se vy, = +1
Y (2.20)

wix, +b < —1,sey, = —1.

A . c7 2 . .
Como a distancia l entre Hy; e H 1 é 1= Twl (veja a Figura [Z4]), para encontrar o

hiperplano que maximiza a margem, basta minimizar ||w||, de acordo com as con-
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Figura 2.4: Tlustragdo do caso linearmente separavel. A linha sélida representa
o hiperplano separador w'x + b = 0. A margem é definida como sendo a regiao
delimitada pelos hiperplanos H.; : wix +b=1e H_; : wix+b = —1. As5
amostras que estao postas sobre os hiperplanos H,; e H_; sao os vetores suporte.

digdes da Equagao ([Z20). Com isto, chega-se ao seguinte problema de otimizagao:

1
min§||w||2, (2.21)

restrito a
Yn(Wix, +0) —1>0, V(xp,yn) €T. (2.22)

Este é um problema de otimizagao quadratico com restri¢oes lineares. A solucao
para este problema é mais facil se a formulagao lagrangiana for adotada. Para tanto,
sejam os multiplicadores de Lagrange a,,, n = 1,..., N. Incorporando a restricao

ao problema de otimizagao chega-se a equacao conhecida como forma primal:

1 N N
L,= §HW”2 — Z o (yn (W'x,, +0) — 1) + Zan. (2.23)
n=1 n=1

Tomando as derivadas parciais de L, com relacao a w e b igualando e a zero,

obtém-se, respectivamente:

N
W = Z O YnXn, (2.24)
n=1
N
Zanyn = 0. (2.25)
n=1
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Substituindo estas duas expressoes na Equagao ([ZZ3), uma nova formulagao,

conhecida como forma dual é obtida (os indices foram trocados sem perda de gene-
ralidade):

N 1 N N
i=1

i=1 j=1

a; > 0. (2.27)

A solucao 6tima a* do problema dual deve satisfazer as condigoes de Karush-
Kuhn-Tucker, que incluem as Equagoes ([224]), (Z20) e [227), além da seguinte
expressao [29):

oy [yn(W'x, +b) — 1] =0, Vn. (2.28)

Com isto a,, > 0 somente para os pontos que estao sobre os hiperplanos H,
e H_; (os vetores suporte). Para os outros pontos, as condigoes de Karush-Kuhn-
Tucker sao obedecidas somente se «,, = 0. Atendidas as condi¢oes e dada a solugao
do problema dual a*, o hiperplano 6timo, definido por w* e b* pode ser obtido dire-
tamente das Equagoes (24 e [ZZ2), respectivamente. A regra final de classifica¢ao

pode ser obtida pelas seguintes expressoes:

9(x) = sign <Z Yo XX + b*) : (2.29)

€SV

b = Z(

€SV

1
— - Z Oé;ij§X1‘> , (2.30)

1
nsv Yi  jesv
onde SV é o conjunto formado pelos vetores suporte e ngy é a quantidade de elemen-
tos deste conjunto. A expressao da Equacao (Z30) foi obtida a partir da Equacao
[228) computando-se a média sobre todos os vetores suporte.

Na pratica, dificilmente se obtém um problema linearmente separavel. As prin-
cipais fontes de nao linearidade sao ruido, outliers e a propria natureza nao linear
do problema. No SVM, uma maneira de lidar com isso é permitindo que alguns
pontos possam estar na margem ou, até mesmo, na regiao da outra classe. Isto é
feito introduzindo uma “folga” &, nas condigoes da Equacao ([ZZ0), o que resulta

na versao do SVM com margens suaves [3(]:

wix, +b>+1—-§,, sey, =+1

(2.31)
wix, +b< —1-¢&, sey, =—1,
onde &, > 0 paran = {1,---, N}. A FiguraZH ilustra o SVM com margem suave.

Estas condigoes permitem que alguns pontos fiquem entre as margens, caso 0 <

£, < 1, ou estejam na regidao correspondente a outra classe (erro), caso &, > 1.
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Figura 2.5: Tlustragao do caso SVM com margem suave. A linha solida representa
o hiperplano separador e as tracejadas representam os hiperplanos que delimitam a
margem. No caso de margens suaves alguns vetores suporte podem estar na margem
ou na regiao da outra classe.

Com isto, o problema de otimizacao pode ser reformulado de acordo com a seguinte

expressao
1 N
. 2
min —||w||* + C n |, 2.32
ui S [wl (}nf ) (2.32)
com a restricao dada por

Yn(W'Xp +0) — 1+ &, >0, (2.33)

onde C' é um parametro livre que define uma penalidade sobre o erro.
Novamente o problema de otimizagao é quadratico. Sendo u, multiplicadores de

Lagrange, a forma primal é:

1 Y - 3
L, = §||W||2 + ngn - Zan(yn (thn + b) —1+6&) - Z’M"S"’ (2.34)
n=1 n=1 n=1

com a restricao dada por
Qpy i > 0. (2.35)

A solugao é obtida através passos similares aos da formulacao com margens

rigidas. Tomando as derivadas parciais de L, com relacao a w, b e £ e igualando a

15



zero, chega-se as seguintes expressoes, respectivamente:

N
W = Z N YnXn, (2.36)
n=1
N
Zanyn =0, (2.37)
n=1
C —a, — pu, =0. (2.38)

Substituindo estas expressoes na Equacao (Z34]) obtém-se a forma dual

N | NN
L;= Z @~ Z Z QOGY Y XX (2.39)
i=1

i=1 j=1

com as seguintes restrigoes:

0<a,<C, (2.40)
N

> anyn. (2.41)
n=1

As condigoes de Karush-Kuhn-Tucker sao dadas pelas Equagoes (Z33)), (Z39),
234), (Z37), (Z3]) e pelas expressoes a seguir [29]:

a; (y; (Wth‘ + b) -1+4+¢&,) =0, (2.42)

fin&n = 0. (2.43)

A partir da solucao do problema dual a* é possivel obter o w* 6timo da Equacao
EZ38) e o b* 6timo da condi¢ao dada na Equacao (ZZ2).

Vale ressaltar que, assim como no caso anterior, ., > 0 apenas para os vetores
suporte. Contudo, neste caso, distinguem-se 4 tipos de vetores suporte. Se o < C
entao, obrigatoriamente £ = 0 e o respectivo vetor suporte estd sobre a margem.
Se a; = C' ha tres casos. Erro, caso & > 0; esta entre as margens, caso 0 < £ < 1;
estd sobre as margens se £ = 0.

Assim como no caso de margens rigidas, a regra final de classificacdo pode ser
dada por:

g(x) = sign <Z Yo Xix + b*) , (2.44)

ieSV
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b* = % Z (i — Z a;ij§Xi> ) (2.45)
iesV jesvV

na qual SV é o conjunto formado pelos vetores suporte que satisfazem 0 < a; < C'

e ngy, ¢ a quantidade de elementos deste conjunto.

Nos casos em que a abordagem com margens suaves nao apresenta resultados sa-
tisfatorios, pode-se utilizar a versao nao linear do SVM [31]. Esta técnica é baseada
no mapeamento nao linear do conjunto de dados em um espago de dimensao sufi-
cientemente mais alta, possivelmente infinita, onde os dados podem ser separados

por um hiperplano [32]. Este mapeamento ® é dado por:

d:RY—H, (2.46)

onde H representa o espago de dimensao mais alta.
Adotando margens “suaves” e procedimentos similares aos anteriores, a forma

dual do problema é:

N N
1

com as seguintes restrigoes

0<an<C, (2.48)
N
Z nYn.- (2.49)
n=1

A regra de classificacao é dada por:

9(x) = sign (Z yio; D (x;) ®(x) + b*> ; (2.50)

€SV

b= & > <i -> afyj‘bt(xj)@(xi)> 7 (2.51)

i€SV JESV
na qual SV é o conjunto formado pelos vetores suporte e ngy é a quantidade de
elementos deste conjunto.
Entretanto, efetuar o mapeamento ® pode ser uma tarefa muito dificil ou até

mesmo inviavel. Como no treinamento os dados aparecem somente na forma de

produtos internos (vide Equagoes (Z41), ([Z50) e (ZX11])), basta que se conhega o

produto interno no espago transformado ®*(x;)®(x;). A este produto interno dé-se
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o nome de funcao kernel K(x;,x;):
K (Xi,Xj) = (I)t(Xi)(I)(Xj). (252)

Dada uma fungao kernel K(x;,X;) é necessario garantir que o problema de oti-
mizacao, apresentado na Equacao (2:47), permaneca convexo. Para tanto a fun-
¢ao kernel deve satisfazer a condi¢ao de Mercer [33]: uma funcao kernel K(x,y),
x,y € R? é um produto interno em um espaco de dimensio mais elevada se e

somente se K(x,y) = K(y,x) e

/ K (%, y)f(x)f (y)dxdy > 0, (2.53)

onde f(x) é uma funcdo qualquer que satisfaz

/f(XQ)dX < o0. (2.54)

Para mais detalhes veja [16], [24] [26], [29] e [34].
Os tipos de kernel mais utilizados sao os polinomiais, os sigmoidais e os gaussi-
anos, também conhecidos como RBF (Radial Basis Functions). Um resumo sobre

os principais tipos de kernel estd apresentado na seguinte tabela:

Tabela 2.1: Tipos de funcoes kernel mais utilizadas

Nao-Linearidade Fungdo K(x,y)
polinomial (1 +xty)?
sigmoidal tanh(kxty — 0)
gaussiano exp (—|x —y|?/o?)

Neste trabalho o SVM é utilizado através de uma versao para Matlab de uma
biblioteca gratuita, o SVMlight [37]. Esta versao para Matlab esta disponivel em
[10].

2.4 Deteccao de faces através do algoritmo Viola-

Jones

Deteccao de faces é uma etapa inicial em muitos sistemas, incluindo os sistemas
de deteccao de caracteristicas faciais. FExistem diversas técnicas que podem ser
empregadas para tal tarefa, mas o detector de objetos Viola-Jones tem sido muito
utilizado recentemente [13]. O Viola-Jones é capaz de detectar faces com precisao,
alta taxa de acerto, baixa taxa de falsos positivos e baixo custo computacional.
O algoritmo é composto de trés partes. A primeira delas é a representagao da

imagem em um espaco de caracteristicas baseadas nos filtros de Haar. Isto é feito
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Figura 2.6: Os quatro tipos de caracteristicas utilizadas na abordagem original do
detector de objetos Viola-Jones

com o auxilio da “imagem integral”. A segunda ¢é a montagem de um classificador
baseado em Boosting capaz de selecionar as caracteristicas mais relevantes. Por
fim é feita uma combinacao em cascata destes classificadores de modo garantir bom
desempenho e velocidade de processamento. A etapa de deteccao de faces neste
trabalho é feita através do método de Viola-Jones. Por isto este método é descrito
com mais detalhes a seguir.

No Viola-Jones, a representacao dos dados de treinamento no espago de carac-

teristicas é obtida através da “imagem integral” I(m,n), definida por:

I(m,n) = Z g(m’,n), (2.55)

/ /
m>m n>n

onde g(m,n) é uma imagem de tamanho L x C, 1 <m,m' < Lel<n,n <C.

A principal vantagem desta representacao é que ela possibilita calcular a soma
dos elementos de qualquer retangulo contido na imagem com apenas quatro pontos
de I(m,n). Além disso é possivel obté-la com apenas uma varredura na imagem
[13).

Um conjunto de caracteristicas, dado pela diferenca entre a soma dos pizels de
regioes retangulares, é facilmente obtido através da imagem integral. Este tipo de
caracteristica é semelhante ao produto interno com as wavelets de Haar e por isso
sao também conhecidas como Haar-like features. Na abordagem original de Viola-
Jones foram utilizados quatro tipos de caracteristicas, como ilustrado na Figura 26,
onde o valor de uma dada caracteristica é a diferenca entre a soma dos pixeis da
regiao branca e a soma dos pixeis da regiao preta.

Em versoes mais recentes, um conjunto estendido de caracteristicas é utilizado
[36]. Este novo conjunto inclui um novo tipo de caracteristica e versoes rotacionadas
das caracteristicas utilizadas na abordagem original. Além disto, a caracteristica de

quatro retangulos nao é utilizada. O conjunto extendido esta ilustrado na Figura
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B Detalhes de como calcular as caracteristicas rotacionadas sao apresentados em

I3].
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Figura 2.7: Conjunto extendido de caracteristicas

O conjunto de treinamento do Viola-Jones é formado por amostras do tipo
(Xpn, Yn) com N amostras, onde x,, é uma imagem de dimensao 24 x 24 e y,, = {0, 1}
é o rotulo de classe. Neste caso y, = 1 corresponde a uma imagem de face e y,, = 0 a
uma imagem de nao-face. A dimensao das amostras faz com que o nimero total de
caracteristicas seja maior que 180, 000. Isto torna necesséario a selecao das caracte-
risticas mais relevantes. Para tanto é utilizada uma versao do AdaBoost conhecida
como Gentle Adaboost (para mais detalhes veja a Segao Z3.2).

Em cada iteragao do AdaBoost, um conjunto de classificadores fracos h; é ajus-
tado para minimizar o erro de classificacao. Cada um destes classificadores corres-
ponde a uma caracteristica f;(x,), onde j =1,---,J e J é o total de caracteristicas.

Dado um limiar 6; e uma paridade p;, a regra de classificacao pode ser dada por:

17 fa(x,) > 0.
hixa) =4 Pili0en) > pif (2.56)

0, caso contrario,

onde a paridade p; indica a dire¢ao da desigualdade.

Em problemas praticos as taxas alcangadas por esta abordagem nao sao satisfa-
torias. Por isso é feita uma combinacao de classificadores na forma de uma arvore
degenerada, também conhecida como cascata de classificadores. Nesta combinagao,
cada ndé (ou estagio) é invocado sequencialmente e corresponde a um classificador
AdaBoost ajustado para obter uma taxa de falso negativo préxima a zero. Para
reduzir o tempo de processamento o nimero de caracteristicas selecionadas em cada
estdgio é menor que no estagio seguinte. Isto faz com que os estdgios sejam sequen-
cialmente mais complexos e o nimero de amostras diminua rapidamente a medida
que eles sao invocados. A Figura ilustra a classificacao em cascata feita pelo
Viola-Jones.

Na deteccao, como nao se sabe a posicao nem o tamanho da face na imagem

de teste, as caracteristicas selecionadas no treinamento sao escalonadas do tamanho
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todas P pos-
as
amostras processamento

amostras rejeitadas

Figura 2.8: Cascata de classificadores utilizada no Viola-Jones. Em cada estégio
da cascata, as amostras classificadas negativamente (N) sao rejeitadas, enquanto as
classificadas positivamente (P) sdo passadas ao estdgio seguinte

minimo até o tamanho da imagem, nos respectivos estagios da cascata. Estas versoes
escalonadas sao aplicadas em todas as sub-janelas possiveis dentro da imagem de
teste. A maioria das sub-janelas sao rejeitadas nos primeiros estagios enquanto os
ultimos sao responsaveis por classificar as sub-janelas mais dificeis.

Neste trabalho o Viola-Jones foi utilizado através de uma biblioteca de cddigo

aberto, a OpenCV, disponivel em [37)].

2.5 Meétodos recentes de reconhecimento de ca-

racteristicas faciais

A deteccao de faces em imagens é alvo de estudos ha varios anos. Contudo, recen-
temente a deteccao de pontos fiduciais em faces passou a ser também investigada.
O principal motivo disto é que pontos fiduciais em faces podem ser utilizados em
diversos outros sistemas, tais como sistemas de seguranca, de reconhecimento de
expressoes, de rastreamento e de modelagem 3D, dentre outros.

O reconhecimento de pontos fiduciais em faces nao é uma tarefa facil e geralmente
é feita em diversas etapas. Algumas abordagens tém sido propostas neste sentido e ja
existem algumas solugoes comerciais, como pode ser visto em [38] [39]. Na literatura
é possivel encontrar solugoes que utilizam diversas combinacoes de técnicas.

Em [4(] é proposta uma técnica que combina o SVM com o ASM (Active Shape
Model) para encontrar pontos fiduciais. J& em [41] é feita uma restrigao do espago
de busca através de gradientes direcionais e os pontos sao localizados por template
matching. J& em [42] as wavelets de Gabor sao utilizadas para localizar os pontos
fiduciais.

Embora existam diversas outras abordagens é possivel destacar duas, por serem
utilizadas em muitos trabalhos. As que utilizam modelos ativos e as que utilizam
cascatas de classificadores baseados em Boosting. A seguir estas técnicas sao descri-

tas com um pouco mais de detalhes.
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2.5.1 Sistemas baseados em modelos ativos

O objetivo das técnicas que utilizam modelos ativos é a abusca pelo melhor casa-
mento entre a imagem e algum modelo para as caracteristicas. E comum o uso de
versoes do modelo ativo de forma ou ASM (Active Shape Model) e do modelo ativo
de aparéncia ou AAM (Active Appearance Model) para detectar pontos fiduciais. O
primeiro faz uma busca iterativa na imagem pelo melhor casamento com um dado
modelo de forma. O segundo, busca o melhor casamento com um modelo combinado
de textura e forma.

Em [40] uma versao do ASM ¢ empregada. Ja no trabalhos [4], [3], [6] e [1],
é possivel encontrar diversas variagoes do AAM. Em todos os casos o método é

utilizado no reconhecimento de pontos fiduciais em faces.

2.5.2 Sistemas baseados em cascata de classificadores Boos-
ting

A cascata de classificadores baseados em Boosting, geralmente o AdaBoost, é ou-
tra classe de métodos que tem sido muito empregada no reconhecimento de pontos
fiduciais em faces. Nesta técnica, a cascata de classificadores é utilizada para sele-
cionar um conjunto de caracteristicas extraidas das imagens. E comum a extracio
destas caracteristicas através de wavelets de Gabor ou wavelets de Haar. Técnicas
que utilizam esta tltima, sdo, em geral, variagoes do detector Viola-Jones [13] para
localizagao de pontos fiduciais.

Em [1] a cascata de classificadores AdaBoost é utilizada para selecionar caracte-
risticas obtidas com o auxilio de wavelets de Gabor. Ja nos trabalhos desenvolvidos
por [2] e [3], uma restricdo do espago de busca é feita através de um modelo de
mistura de gaussianas e em seguida as caracteristicas extraidas com o auxilio de

filtros de Haar sao submetidas a cascata.
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Capitulo 3
Método proposto

Caracteristicas faciais sao um conjunto de informagoes que definem a face. Existem
inimeras caracteristicas faciais, como por exemplo, largura da boca, espaco entre os
olhos ou tamanho do nariz, por exemplo. Este tipo de informagao pode ser muito
util em sistemas de seguranca, de reconhecimento de expressoes, de modelagem 3D,
dentre outros.

Neste trabalho é proposto um sistema de detecgao de caracteristicas faciais. Isto
é feito através da deteccao de pontos de controle dispostos sobre regices salientes da
face, como canto dos olhos, canto da boca ou a borda lateral do nariz. Este pontos
sao também conhecidos como pontos fiduciais.

O sistema proposto é composto de cinco etapas. A primeira delas é a segmen-
tacao da face utilizando o detector de objetos Viola-Jones, apresentado na Secao
P4 Em seguida, um algoritmo de correcao de iluminagao é aplicado como pré-
processamento. A posicao de cada ponto fiducial é considerada independente da
posicao dos demais e uma restricao da regiao de busca é feita através da aplicagao
de um modelo probabilistico para pontos fiduciais. A classificacao é feita através de
uma combinacao de classificadores em cascata que detecta cada ponto fiducial na
imagem dada a respectiva regiao de busca. Cada estdgio desta cascata é composto
de um conjunto de Detectores por Produto Interno (DPI) e um conjunto de limiares
(determinados por classificadores baseados em Boosting ou discriminantes lineares
de Fisher). Cada ponto fiducial estd associado a um detector e um limiar por estagio
da cascata. Por fim, um algoritmo de agrupamento é aplicado na saida da cascata
como uma etapa de pos-processamento. O sistema proposto estd ilustrado na Figura
BT

Na Secao Bl é apresentado o algoritmo de correcao de iluminagao utilizado.
Na Secao ¢ apresentado o modelo probabilistico utilizado na restricao da regiao
de busca dos pontos fiduciais. O DPI esta descrito na Secao B3 O algoritmo de

grupamento usado como pos-processamento estd descrito na secao B4l
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Figura 3.1: Diagrama em blocos do sistema de deteccao de caracteristicas faciais
proposto
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3.1 Pré-processamento

De uma maneira geral, as faces segmentadas pelo algoritmo Viola-Jones (descrito na
Secao 24]) possuem pequenas rotagoes, variagoes de escala e variagao de iluminagao.
E desejado um sistema que possua robustez em relacio a estas variantes. Como a
variacao da inclinagao das faces é muito pequena, o desempenho global do sistema
nao deve ser afetado de uma maneira significativa. Por outro lado, o problema de
variagao de escala pode ser resolvido simplesmente redimensionando todas as faces
de saida do Viola-Jones para o mesmo tamanho. Contudo, nao existe uma ma-
neira simples de reduzir os efeitos da iluminagao e um pré-processamento adequado
deve ser aplicado. Nesta Segao é apresentado o método de correcao de iluminacao
utilizado neste trabalho.

O reconhecimento de faces em imagens com condi¢oes nao controladas de ilu-
minacao nao é uma tarefa facil, principalmente em sistemas préticos [43]. Com o
reconhecimento de pontos fiduciais nao é diferente. Como pode ser visto em [44],
existem duas maneiras basicas de abordar o problema. A primeira, extrai um modelo
de variacao de iluminagao a partir das amostras de treinamento e entao generaliza-o
para aplicar em novas imagens. A segunda utiliza técnicas convencionais de pro-
cessamento de imagens que sao aplicadas as imagens de treino para transforma-las
em versoes com uma variacao de iluminagao menor. Esta segunda abordagem apre-
senta a vantagem de nao precisar de grandes conjuntos de treinamento, além da
simplicidade.

Neste trabalho foi adotado um sistema de correcao de iluminacao, proposto em
[44], que segue esta segunda abordagem. O objetivo é reduzir o efeito da variagao
de iluminacao, do sombreamento e do gradiente de iluminacao sem destruir as in-
formagoes necessarias ao reconhecimento. Neste método uma sequéncia de passos
sao aplicados as imagens de face antes do treinamento dos classificadores. Estes
passos sao: correcao de gama, filtragem por diferenca de gaussianas e a equalizagao
do contraste. O resultado do algoritmo de corre¢ao de iluminagao para algumas
imagens da base BiolD esta ilustrado na Figura B2

A correcao de gama tem por objetivo aumentar a faixa dinamica da imagem
nas regioes mais escuras e diminuir nas mais iluminadas. Dados os niveis de cinza
I(m,n) dos pixeis de uma imagem de tamanho M x N (0 < m < M;0 <n < N),

a correcao de gama é uma transformacao nao linear do tipo:
I —1, ~v>0, (3.1)

onde v € [0,1] é um parametro definido pelo usuédrio. Embora a corregao de gama
tenda a amplificar o ruido nas regides escuras, um bom compromisso é um valor de

~ no intervalo [0, 0.5] [44]. Neste trabalho foi utilizado o valor recomendado por [44]
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Figura 3.2: Exemplos de aplicagao do algoritmo de correcao de iluminacao para
algumas imagens da base BiolD. Na coluna superior algumas faces extraidas das
imagens originais. Na coluna inferior o resultado da correcao de iluminagao para
estas imagens.

de v=10.2.

Embora o efeito de sombra seja diminuido com a correcao de gama, os gradi-
entes de sombra permanecem. Estes efeitos sao gerados por componentes de baixa
frequéncia. Por outro lado, componentes de alta frequéncia, como o ruido, também
sao indesejaveis. Uma das formas de aplicar um filtro passa-faixa é através da fil-
tragem por diferenca de gaussianas, também conhecido como filtro DoG (Difference

of Gaussians). Dada uma gaussiana bidimensional g(m,n) de desvio padrao o:

1 m? + n?
g(m,n) = o2 GQTP(—T‘Q>, (3.2)

e uma imagem I, a filtragem DoG pode ser obtida da seguinte forma:

DoG(m,n) = go, *I — gg, ¥ I

= (901_902)*1
= GxI, (3.3)
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onde G é:

1 1 m2 + n? 1 m? + n?
G (eI ()Y (34
== (e (-" ) e (M 2g)) 6

A gaussiana com desvio padrao menor é responsavel por filtrar os detalhes de alta
frequéncia, enquanto a gaussiana com desvio padrao maior é responsavel por fil-
trar os detalhes de baixa frequéncia. Neste trabalho foram utilizados os valores
recomendados por 44]: o1 = 1.0 e 09 = 2.0.

O passo final da correcao de iluminagao é a equalizacao do contraste. Isto é feito
com em uma sequéncia de passos que basicamente re-escala os niveis de cinza da

imagem:

I(m,n)

Imn) e ediallT ) (3:5)
I(m,n)

I(m,n) (media(min(r, |I(m’,n)])@) /e (36)

I(m,n) <« 7tanh(I(m,n)/T), (3.7)

onde media(-) é significa uma operagao de média, a é um parametro que reduz a
influéncia dos valores altos de luminancia e 7 é um limiar que trunca estes valores
altos de luminancia apods o primeiro passo. Por fim a tangente hiperbolica comprime
valores extremos e limita I ao intervalo (—7, 7). Os valores utilizados foram o = 0.1
e =10 [44].

Na FiguraB3 pode ser observado um diagrama em blocos do sistema de corre¢ao
de iluminacao utilizado neste trabalho. Um cédigo para Matlab do método descrito

nesta segao esta disponivel em [45].

3.2 Modelo probabilistico para pontos fiduciais

Para modelar a distribuicao espacial dos pontos fiduciais, as imagens de face prove-
nientes do detector de objetos Viola-Jones sao consideradas centralizadas. Adotando
o centro destas imagens como a referéncia e reamostrando-as para que todas tenham
as mesmas dimensoes, os pontos fiduciais se agrupam em regioes. O modelo gaus-
siano foi adotado neste trabalho e os parametros da distribuicao foram obtidos das
amostras de treinamento.

Supondo a posi¢ao do ponto fiducial uma varidvel aleatéria bidimensional X com

N realizacoes x,, referentes a um ponto fiducial, a média é:
| N
= — X, 3.8
Hx N ; (3.8)
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e a matriz de covariancia é dada por:

N
Xx =1 D (% = ) (%0 — )" (3.9)

n=1
Com isto, a distribuicao de probabilidade do ponto fiducial estar na posicao x

pode ser obtida a partir da posicao px como segue:
( ) = 71/— {—_1( — K )t x_l( — K ) (3 10)
X ex X 2 X . .
px 9 |E | p 5 X X

A partir da distribuicao px(x) é possivel selecionar uma regiao da imagem com
uma grande probabilidade de se encontrar um ponto fiducial. Para determinar esta
regiao utilizam-se as coordenadas do ponto fiducial do conjunto de treinamento que

maximiza a distancia de Mahalanobis [46], dada por

= \fix 0 B = ) e

Neste trabalho, uma margem de seguranca de 5% foi acrescida a distancia de Maha-

lanobis maxima ... Este modelo determina uma regiao eliptica. No restante do
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sistema, sao considerados candidatos a ponto fiducial apenas os pontos que estive-
rem dentro desta regiao. A esta regiao esta associada uma probabilidade de erro
que pode ser obtida a partir da func¢do de erro complementar erfe(-):

2 o

B VT 1,057 max

Existem outras maneiras de restringir o espago de busca. Uma delas seria a

erfe(1, 057 max) et dt. (3.12)

utilizacao de um modelo que leva em consideragao medidas antropométricas. Con-
tudo, o objetivo principal deste trabalho é apresentar uma solugao para o problema
de deteccao de pontos fiduciais em faces usando detectores baseados em filtros de
correlagao. A investigacao de técnicas mais eficientes para a restricao do espaco de

busca foge ao escopo deste trabalho.

3.3 Detector por produto interno - DPI

A filtragem de correlagao é uma técnica de filtragem casada no dominio da frequén-
cia, na qual o reconhecimento é feito a partir da correlagao cruzada entre o filtro
projetado e a representacao da amostra de teste no dominio da frequéncia, obtida
a partir da DFT (Discrete Fourier Transform). O sinal de saida apresenta um pico
caso a amostra seja correlacionada com o filtro [47]. Uma das vantagens desta técnica
é a tolerancia a pequenas variagoes do padrao que se deseja detectar. A filtragem
de correlagao e algumas de suas variagoes como o CFA (Class-dependence Feature
Analysis) tém sido utilizada no reconhecimento de objetos, como por exemplo, faces
humanas [47], 48], [49] e [50]. Neste trabalho é proposto um método baseado em
filtragem de correlagdo denominado detector por produto interno (DPI). No DPI, o
classificador (ou filtro) obtido é um vetor h. Este classificador é 6timo no sentido
de minimizagao do erro quadrético de classificagao. Assim como na teoria original
de filtragem de correlagao a saida é obtida a partir do produto interno da amostra
de entrada com o classificador h. Caso a amostra apresentada seja do padrao que
se deseja detectar, a saida é grande. Caso contrario ela é pequena.

O DPI esta sendo desenvolvido como parte do trabalho de Doutorado do Sr.
Waldir Sabino da Silva Junior, da COPPE/UFRJ. Nas préximas Subsegoes o DPI
é descrito com mais detalhes. Na Subsegao B3] é apresentado o projeto do clas-
sificador h para deteccdo de uma tunica classe. Na Subsecao o projeto do
classificador é extendido para incorporar a deteccao de muiltiplas classes. Na Sub-
secao o projeto do DPI é considerado a partir de uma transformacao linear
das amostras de entrada e uma interpretacao no dominio transformado é feita. Por
fim, na Subsecao B34l é apresentado um esquema de normalizacao das amostras de

treinamento que facilita a classificagao pelo DPI.
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3.3.1 DPI - tinica classe

Seja uma variavel aleatéria X, d-dimensional, cujas realizagbes x possam ser associ-
adas a uma classe A;, com i = {1,--- ,n}. O objetivo é determinar um classificador
h 4, d-dimensional, 6timo no sentido dos minimos quadrados, que para o caso ideal,
é capaz de detectar um objeto pertencente a classe A; através da seguinte regra de
classificacao:

1,se x € A;
h', x = (3.13)

0, caso contrario.

Esta regraEl pode ser resumida da seguinte forma
htAiX =C, (3.14)

onde C' =1sex € A; e C = 0sex ¢ A;. Um exemplo do uso do DPI no
reconhecimento de uma classe pode ser observado na Figura

Definindo o erro de classificagao e como sendo
e= hZiX —C, (3.15)
o erro quadratico, na sua forma mais geral, fica da seguinte formaH:
le]* = (h%y X — C)(h!, X — O)*. (3.16)

Considerando hy,, X e C reais e dado que htAiX e (' sdo escalares, a equagao (BI6)

pode ser expandida da seguinte forma:

lel* = (b}, X —C)(h) X - C)’
= (b, X)(h};, X)" = (b} X)(C)" = (C)(h}y X)" + (C)(C)'
= h’, XX'h,, —h!, XC - h!, XC + C*
= h’, XX'h,, — 2h’, XC + C*. (3.17)

Com isto, o valor esperado do erro quadratico F [||e||?] fica:
E [[le]?] = by E [XX!] hy, — 2hly E[XC] + E[C?]. (3.18)

O vetor h4, que minimiza o erro quadratico médio é obtido igualando-se a zero o

INeste trabalho, a’ indica o transposto do vetor a.
2Neste trabalho, a** indica o conjugado transposto do vetor a.
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Figura 3.4: DPI empregado no reconhecimento de uma classe. Neste exemplo deseja-
se reconhecer os elementos da lasse A;. O produto interno do vetor h4, com amostras
da classe A; devem possuir valor maior que com amostras das outras classes.
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gradiente da Equagao (BIX) com relagao a h,. Utilizando as seguintes propriedades

92.Ba — (B + B')a, (3.19)
dab —p, (3.20)

e supondo que se tem um conjunto de treino com uma quantidade suficiente de
amostras distintas, ou seja, que E[XX!] é uma matriz de posto completo (inversivel),

obtém-se:

Ael? 0
o, = oh, (MaB [XXTha 200, EIXC]+ B [C7])

= (B[XX1] + B [XX]") by, - 2B[XC]
— 2E [XX'] hy, — 2E[XC]
- (3.21)

Logo, o vetor hy, é dado por:
h,, = (E[XX')™" E[XC). (3.22)
Resta agora obter os valores de E[XX'| e E[XC]. O termo E[XX'] pode ser

expandido da seguinte forma:

XX = 3 BXXAJp(4,). (323)

Jj=1

onde p(4;) é a probabilidade de uma realizacdo de X pertencer a classe A;. Dado
que a classe A; possui L; amostras de treinamento x;, k = {1, -, L;}, a Equacao

ode ser re-escrita em termos destas amostras como segue:
B23) p g
n 1 L;
E[XX'] = ZP(AJ‘)? D Xy (3.24)
j=1 J k=1

Considerando A; como sendo o complemento de 4;, o termo E[XC] pode ser

expandido em:
E[XC] = E[XC|Ailp(A;) + EXC|A](1 — p(A;)). (3.25)

Como, idealmente, C' = 1 para o caso em que a realizacao de X pertence a classe A; e

C' = 0 caso contrario, o termo F[XC|A;] é igual a zero. Levando isto em consideracao
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e re-escrevendo a equacao (B2H) em fungao das amostras de treinamento obtém-se:
1 &
E[XC] = p(Al-)E ]; X (3.26)

Os resultados das equagoes (B24) e (B26) permitem expressar do vetor h,,, dado

na equagao (B22), em termos das amostras de treinamento:

-1

n L; L.
1 < 1 «

hy, = ZP(AJ‘)? ijkxz‘k p(Ai)f me- (3.27)
j=1 b k=1

J k=1

Sendo a matriz de autocorrelagao Ry, e a média p 4, da classe A; dadas, respec-

tivamente, por:

1
L)
1 &
B, =7 DX (3.20)
KA ]:1

a expressao do classificador h4, pode ser escrita em termos dos momentos da variavel

aleatéria X:

hy, = (ZP(Aj)RAj> P(Ai)p g, (3.30)

Vale ressaltar que a condicao de existéncia da matriz inversa (2?21 p(4,)R A].) -
é que a dimensao dos vetores de entrada deve ser menor que o nimero de amostras
disponiveis. Caso a quantidade de amostras nao seja suficiente, é possivel encontrar
uma solucao aproximada, que pode recair em uma formulagao idéntica a do CFA
[49], ou ainda a do MACE filter [4€]. Por fim, o vetor hy, ¢ utilizado para classificar

uma amostra X, de acordo com a regra de classificacao apresentada na Equagao

ET3).

3.3.2 DPI - miltiplas classes

O classificador hy, (i = {1,---,n}), descrito na segao anterior, é capaz de discri-
minar as realizacoes da varidvel aleatéria X que pertencem a classe A; das demais.
Nesta secao o projeto do classificador é modificado de modo que este passe a discri-
minar padroes pertencentes a um conjunto de classes A = {Ay, -+, Ay}, m < n.
Esta abordagem pode ser 1til quando ja se tem as estatisticas das classes que formam
o conjunto A. Quando nao, basta definir a classe A como sendo A=A, U---UA,,

e tratar o problema como no caso de tnica classe.
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Figura 3.5: DPI empregado no reconhecimento de multiplas classes. Neste caso, o
conjunto A é formado pelas classe A; e A;. O produto interno do vetor hy com os
elementos da classe A; e Ay deve apresentar um valor maior que com os elementos
da classe As.

De forma semelhante ao caso de unica classe, a classificacao é dada pelo produto

interno entre o classificador h4 e uma realizacao x da variavel aleatoria X:

l,sexe A
hl,x = (3.31)

0, caso contrario,
que pode ser resumida da seguinte forma
h!, X =C, (3.32)

onde, idealmente, C =1sex € Ae(C =0sex ¢ A. Un exemplo do uso do DPI
no reconhecimento de multiplas classes pode ser observado na Figura B3

Definindo o erro como sendo e = h% X — C' e desenvolvendo de forma semelhante
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a secao B3]l chega-se a seguinte forma béasica do vetor hy:
h, = (E[XX') ™" E[XC]. (3.33)

O termo E[XX'] é obtido da mesma forma que na Secao anterior. Este termo

pode ser escrito em funcao das amostras de treinamento como segue:
E[XX! = Z p(A Z XX (3.34)
L k=1

J4 o termo E[XC] sofre algumas modificacoes. Considerando A como sendo o

complemento do conjunto A o termo E[XC] fica:
E[XC] = E[XC|A]p(A) + E[XC|A](1 — p(A)). (3.35)

Como, idealmente, C' = 1 para o caso em que a realizacao de X pertence ao conjunto
de classes A e C' = 0 caso contrario, o termo E[XC|A] é igual a zero. Levando isto

em consideragao é possivel desenvolver o termo E[XC| da seguinte forma:

E[XC] = E[XC|Alp(A) + E[XCJA](1 —p(A))
= EXC|A]p(A)
= E[XC|Ap(A1) + - - - + E[XC|An]p(Am)
= Zp (45) Liizxjk (3.36)
j=1 7 k=1

Com os resultados das Equagoes (B34) e (B34), a expressao do classificador hy,

escrita em termos das amostras de treinamento, é dada por:
—1
n m
>_p(4) Zxakxjk >_p(4y) ZXak (3.37)
j=1 LiiD j=1 L=

Reconhecendo na expressao acima os momentos da varidvel aleatéria X, apre-

sentados nas Equagoes (B28) e (B29), é possivel re-escrever a Equagao (B37) em
termos dos momentos:

hy = <ZP(AJ)RAj> ZP(AJ)IJJAj- (3.38)
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3.3.3 DPI com transformacao linear e interpretacao no do-

minio transformado

Nas Secoes B3l e foi visto como projetar um detector por produto interno
para discriminar amostras de unica classe e de miiltiplas classes, respectivamente.
Contudo, muitas vezes é conveniente realizar uma transformacao linear nas amos-
tras de entrada de forma que as classes possuam uma maior separagao entre si no
dominio transformado. Nesta se¢ao o projeto do vetor h sera desenvolvido a partir
de uma transformagcao linear dos dados de entrada. Neste caso sera adotada a ver-
sao complexa do DPI, descrita em detalhes no Apéndice [Al Em seguida esta nova
abordagem sera utilizada para interpretar o DPI no dominio transformado.

Para tanto, seja uma transformacao linear complexa, dada por uma matriz qua-

drada Q (d x d), que aplicada a varidvel aleatéria X retorna:
= QX. (3.39)

Com isto podemos desenvolver a expressao para o classificador no dominio transfor-

mado como segue:

(EXX") " EXC]
(E[QX(QX)"]) ' E[QXC™]
(E[QXX"Q")) " E[QXC™]
= (QEXX]Q")'QE[XC
Q) (EXX") Q) QE[XC™]
Q™) H(EXX"]) " EXC]
(Q*) 'ha. (3.40)

Considerando Q uma transformagcao ortogonal, o produto interno no dominio trans-

formado pode ser desenvolvido da seguinte forma:

RiX = ((Q%)'hs)"QX
hi{((Q")™)"QX
— h{(Q)'Qx
h*/X. (3.41)
Este tltimo resultado indica que o produto interno entre o detector h'y e os da-
dos no dominio transformado X’ possuem o mesmo efeito que o produto interno no

dominio original h*X. Com isto, a transformagdo Q nao apresenta nenhum efeito

do ponto de vista da minimizacao do erro de classificagao. Por outro lado, aplicando
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uma transformagao linear derivada da KLT (Karhunen-Loéve Transform), também
conhecida como Hotelling Transform, ou ainda PCA (Principal Component Analy-
s1s), é possivel fazer uma importante interpretagdo do DPI no dominio transformado.
Esta interpretacao é dada a seguir.

Reconhecendo o termo E[XX*] como sendo a matriz de autocorrelagio Rx da

variavel aleatoria X, é possivel escrever a expressao do vetor hy (dado na Equagao

B33)) da seguinte forma:
h, = (Rx) 'E[XC™]. (3.42)

Decompondo a matriz de autocorrelacao em fungao da matriz de autovetores ® e

da matriz de autovalores A, chega-se a:

P*Rx® = A
= &(P"Rx®)®" = PAD™
= Rx = ®AD™, (3.43)

onde as colunas de ® sao compostas pelos autovetores ortonormais de Rx e A é
uma matriz diagonal na qual cada elemento da diagonal principal é um autovalor
correspondente.

Substituindo o resultado da decomposicao de Rx na expressao do vetor hy e

desenvolvendo, obtém-se:

hy, = (PAP*) 'E[XC"

= hy = ®A '®*E[XC"]

= ®'h, = S*BA VA2 E[XCH

= AV2®*h, = FE[AY2@*XC*

= ((AY2@*)*)"th, = E[AY2@*XCH. (3.44)

Fazendo com que a transformacio Q seja dada por Q = A~Y/2®* e comparando o
resultado da Equagao (844 com o da Equacao ([BA40), a expressao do classificador

no dominio transformado fica:
b, = (Q")'h, = E[QXC*]. (3.45)

O termo QX nada mais é que a KLT de X, dada por ®*X, multiplicada por
A~Y2. A transformacido ®* aplica uma rotacdo as realizacoes de X, tornando-as
descorrelacionadas. A multiplicacdo pela matriz A~/? normaliza as realizacoes em

relacao a variancia em cada direcao, causando uma separagao angular maxima entre
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Figura 3.6: A KLT aplica uma rotagao ao conjunto de dados, de modo que a proje¢ao
dos dados nos eixos possuam variancia méxima. As amostras desta figura, assim
como o detector, sao versoes rotacionadas dos apresentados na Figura B4l

as amostras. Com isto, a matriz de correlacao dos dados transformados fica pro-
porcional a identidade. Esta operacao é conhecida na literatura como transformada
de branqueamento (em inglés whitening transform) [14]. Os efeitos da KLT e do
branqueamento no DPI podem ser observados nas FigurasB.6le B, respectivamente.

Ainda no dominio transformado, o produto interno h’s*X pode ser escrito da

seguinte forma:
d
WX = X' (k)5 (k). (3.46)
k=1

Por outro lado, a convolugao linear discreta entre os vetores s; e so pode ser desen-
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Figura 3.7: O branqueamento causa uma separagao angular maxima entre as amos-
tras, fazendo com que a matriz de correlacao fique proporcional a matriz identidade.
Veja que o detector no dominio branqueado estd alinhado com a média da classe
que se deseja detectar.
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volvida como segueﬁ:

si(n) *sa(n) = > si(k)sa(n — k)
k=—o00
s1(n) x s3(—n) = Y s1(k)s(k —n)
s1(n) * s3(=n)lu=o = Y s1(k)s3(k). (3.47)
k=—o00

Assumindo que X'(k) =0e h’,(k) =0se k < 1ouk > d, e substituindo o resultado
obtido na Equagao (BZ1), na Equacao ([BZ0) chega-se a seguinte Equagao:

WX = X' () % Wi (—1)|neo. (3.48)

Logo, no dominio transformado, a classificacao é obtida pela convolugao entre uma
realizacao de X'(n) com a versao invertida no dominio transformado do classificador
h',(—n) para n = 0. Esta ¢é a forma classica da filtragem casada.

Por fim, usando a relagdo entre o termo E[XC*] e a média u 4, da classe A,
e partindo do resultado da Equagao ([BZ9), pode-se representar o classificador no

dominio transformado h’, por:

h)y = E[QXC"]

= QE[XC*
= QZP(Ak)“’Ak
k=1
= > (A, (3.49)
k=1
Lembrando que o conjunto A = {Ay,---, A, } é composto por m classes, esta é

uma importante interpretagdo do vetor h’y no dominio transformado, pois permite
concluir que h’; é o filtro casado com a média dos elementos do conjunto A no

dominio transformado (branqueado).

3.3.4 DPI no espaco de dimensao estendida

O DPI é treinado para apresentar uma saida binaria, onde é obtido 1, quando um
ponto fiducial é detectado e 0, quando nao. Dado que as classes em questao nao

sao necessariamente ortogonais entre si, este tipo de saida nao ocorre na pratica. A

3Em muitos trabalhos a operacio de convolucdo é denotada por um asterisco “s”. Neste traba-
lho, para nao haver confusao com o asterisco utilizado para representar o conjugado, a convolugao

é representada por uma “estrela”: “x”.
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Figura 3.8: Exemplo do DPI no reconhecimento de uma classe. Neste detector h 4,
foi projetado para reconhecer elementos da classe A;
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Figura 3.9: Produto interno de amostras das classes A, Ay e A3 com o classificador
hy,

saida do DPI é um valor real. Além disto, o produto interno entre o vetor h e uma
amostra que nao seja o padrao pode apresentar valores negativos ou, até mesmo,
valores maiores do que o produto interno com o padrao. Nesta secao este efeitos
serao interpretados e uma solucao é proposta.

Seja um caso de classificagao de 3 classes, A;, Ay e A3, onde deseja-se reconhecer
elementos pertencentes a classe Ay, como ilustrado na Figura B8

Interpretando o produto interno como sendo a projecao de um vetor sobre o
outro, é possivel perceber através da Figura B8, que algumas amostras da classe
Asz possuem um valor de produto interno com o classificador hy, maior que o de
amostras da classe A;. Por outro lado, as amostras da classe Ay possuem valores
negativos. Isto pode ser observado na Figura B9

Para resolver este problema uma dimensao é acrescentada em cada amostra. O
objetivo é normalizar a saida do DPI e fazer com que as amostras da classe que se

deseja detectar tenham uma tendéncia de possuir o valor do produto interno maior
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que o das outras classes.
Inicialmente procura-se, dentre as N amostras de treinamento aquela que possua

a maior norma F,,,,:
Eppae = maz(||x;]|?), i = {1,--- ,N}. (3.50)

Em seguida, cada amostra x; (d-dimensional) possui sua dimensdo aumentada da

seguinte forma:

t
)NCZ‘ = |1 cee Tq \/(Ema:v — HXZHQ) . (351)

Esta expansao faz com que todas as amostras de treinamento sejam projetadas na
casca de uma hiper-esfera de raio F,,,,. Todas as amostras X;, bem como o detector
obtido com elas flAi, possuem a mesma norma quadratica (E.). A divisdo do
produto interno no espaco de dimensao d + 1 por E?__ permite que o resultado do
DPI esteja no intervalo [—1, 1]. Isto significa que a classificacao é dada pelo cosseno

do angulo entre o detector h, e uma amostra x;

3.4 Poébs-processamento

A saida do DPI com dimensao extra, descrito na Secao anterior, é um valor real
no intervalo [—1,1]. Logo, é necesséria a determinacao de um limiar que, dada a
saida do DPI, separe os pontos fiduciais dos outros pontos. Neste trabalho isto é
feito automaticamente através de um classificador Fisher ou AdaBoost (descritos
nas Segoes 2311 e B3 respectivamente). Cada estdgio da cascata é composto por
este conjunto formado pelo DPI e o segundo classificador.

Dada uma imagem de teste, a saida da cascata para cada ponto fiducial é um
ou mais pontos nos quais o sistema reconhece o padrao. Por outro lado, quando o
sistema responde mais de um ponto, estes geralmente estao aglutinados em torno do
ponto fiducial ou de regides muito préoximas. A Figura ilustra algumas saidas
tipicas da cascata de classificadores.

A solugao adotada para o problema de muiltiplas saidas é a utilizacao de uma
heuristica que encontra o ponto que melhor representa o conjunto de saida. Este
ponto é a saida final do sistema.

Este agrupamento é feito a partir da distancia euclidiana entre os pontos de saida
do sistema. Se a distancia entre estes pontos é menor que um determinado valor,
entao estes pontos sao agrupados e representados pela posi¢ao média do grupo. A
Figura BTl ilustra este procedimento para as saidas tipicas do sistema.

Neste trabalho foram utilizadas duas versoes do algoritmo de agrupamento. Na
primeira foi utilizado um limiar “flexivel”, que permite mais de um ponto na saida

por imagem. Na segunda foi utilizado um limiar “rigido”, que obriga o sistema a
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Figura 3.10: Saidas tipicas da cascata de classificadores na detec¢ao do canto interno
do olho esquerdo. Os pontos marcados com “o” representam a marcagao do ponto
fiducial e os marcados com “cruz” sao saida do sistema.

..

Figura 3.11: Resultados do algoritmo de agrupamento para as saidas tipicas da
cascata na deteccao do canto interno olho esquerdo. O ponto marcado com “0”
representa a marcagao do ponto fiducial, os em “cruz” representam a saida da cas-
cata de classificadores e os marcados com “quadrados” representam o resultado do

algoritmo de agrupamento. O limiar utilizado foi de 5 pixeis.
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Figura 3.12: Resultado do algoritmo de agrupamento para os casos “flexivel” e “ri-
gido”. Os pontos marcados com “0” indicam as marcagoes dos pontos fiduciais, os
pontos em “cruz” indicam as saidas da cascata e os marcados com “quadrado” indi-
cam o resultado do algoritmo de agrupamento. Na imagem da direita foi utilizada a
abordagem flexivel, onde os pontos com distancia entre si menor que 5 pixeis foram
agrupados. Na imagem da esquerda foi utilizada uma abordagem rigida em que o
ponto escolhido é a média de todos os ponto de saida da cascata

exibir apenas uma saida por imagem, se houver algum ponto na saida. Na versao
“rigida”, a média de todos os pontos da saida da cascata é utilizada como ponto
representante. Esta ilustrado na Figura a saida do agrupamento para os casos
“flexivel” e “rigido”.

Um pseudo-codigo do pos-processamento utilizado estd descrito no Algoritmo Bl

Entrada: Os P pontos de saida da cascata e a distancia d de
agrupamento dos pontos.

=

para cadap;, ¢={l,---,P} faca
2 se 1 = 1 entao
L Crie um grupo novo e coloque p; neste grupo

senao

Calcule a distancia de p; para a média de todos os grupos criados.
6 Se a distancia entre p; e a média de um determinado grupo for
menor que d, junte p; a este grupo. Senao crie um grupo novo e
coloque p; neste grupo.

Saida: A média dos elementos de cada grupo.
Algoritmo 2: Pseudo-codigo do pés-processamento utilizado.
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Capitulo 4
Resultados e discussoes

Neste capitulo é apresentada metodologia experimental e em seguida os resultados
obtidos sao apresentados e discutidos. Na Secao BTl estd descrita a bases de dados
utilizada, a base BiolD. Na Secao L2, esta descrito o esquema de validagao cruzada
usada na avalia¢ao dos métodos. Na Secao L3 esta apresentada a medida de precisao
de detecgao utilizada neste trabalho. Por fim, na Segao sao apresentados os

resultados obtidos além de algumas consideracoes sobre estes resultados.

4.1 Base de dados

As entradas do sistema de reconhecimento de caracteristicas faciais descrito neste
trabalho sao imagens contendo faces em pose frontal. Para o treino e para o teste
(tanto do método proposto, quanto dos outros utilizados na comparagao) foi uti-
lizada uma bases de dados gratuita que contém estas caracteristicas. Trata-se da
base BiolD, disponivel em [12]. A seguir a base BioID é descrita com mais detalhes.

A BiolD é uma base de dados contendo 1.521 imagens em niveis de cinza com
uma resolucao de 384 x 286 no formato “PGM”. Estas imagens foram retiradas de
23 individuos diferentes em varias segoes. As imagens possuem variacao de escala,
iluminacao e background. Além disto, ha imagens cujos individuos estao usando 6cu-
los, barba e bigode. Acompanhando o conjunto de imagens, estd disponivel também
uma anotagao manual de 20 pontos na face e uma anotacao separada contendo a
posicao dos olhos. A Figura 1] contém algumas imagens da BiolD.

Neste trabalho foi utilizado um subconjunto da BioID composto por 503 imagens.
Deste subconjunto, estao excluidas as imagens cujos individuos estao portando 6cu-
los, possuem barba ou bigode e as imagens que possuem grande rotacoes. Embora
estejam disponiveis as anotacoes manuais de vinte pontos de todas as imagens da
base em [12], neste trabalho foi feita a anotagdo manual dos treze pontos das 503

imagens utilizadas.
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Figura 4.1: Exemplo de imagens da base BiolD.

4.2 Validacao cruzada

Validagao cruzada é uma técnica que permite uma avaliagao estatistica do desempe-
nho de um modelo, quando este é aplicado em um conjunto de dados independente.
Nas estratégias mais comuns de validacao cruzada, o conjunto de dados é dividido
em duas partes. Um delas, utilizada para a andlise, é conhecido como conjunto de
treino. Com a outra, conhecida como conjunto de teste, é feita a validacgao.
Existem diversos tipos de validacao cruzada. Os mais utilizados sao: sorteio,

leave-one-out e k-fold. Cada uma delas é descrita a seguir:

e No sorteio, uma quantidade fixa de amostras é sorteada e estes dados sao

utilizados no treino. o restante das amostras é utilizada no teste.

e No leave-one-out, dado um conjunto de N amostras, N — 1 sao utilizadas
para compor o conjunto de treino e a restante é utilizada no teste. Este
procedimento é repetido N vezes, para que o teste seja feito com todas as

amostras.

e No k-fold, as amostras sao divididas em k partes. k£ — 1 formam o conjunto
de treino e uma parte forma o de teste. este procedimento é repetido k vezes,

de modo que todas as partes sejam utilizadas no teste.

A validacao cruzada por k-fold tem a vantagem de possuir mais amostras de
validagao do que o método de sorteio. Além disto, ele envolve menos etapas de
treino (que no nosso caso é uma etapa que consome tempo e processamento) do que
o método leave-one-out. Neste trabalho a validagao cruzada é feita por k-fold, na

qual foram utilizada 7 partigoes (k = 7).
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4.3 Precisao da localizacao dos pontos fiduciais

Em alguns sistemas de localizagao de faces e de olhos, a precisao da deteccao tem
sido avaliada através de uma medida de erro entre as posicoes estimadas e reais das
pupilas [51], [52]. Considerando a marcagiao das pupilas esquerdas C, e direitas Cy
como sendo as posigoes reais e sendo D, a distancia entre a posicao estimada e a
real da pupila esquerda e Dy a da pupila direita, a medida relativa de erro dy., €

dada por:
max(De, Dy)

ICe = Call
Na literatura, um valor considerado razoédvel para uma estimagao da posicao é dyp, <
0.25.

Neste trabalho, esta medida é generalizada para ser aplicada em pontos fiduciais.

dotho = (4.1)

Supondo as faces centralizadas, com mesma resolucao e considerando verdadeiras as

marcagoes dos olhos, a medida relativa de erro adotada d, é:

_ 1Dpr = Dl

dyy = ———P 4.2
vf ||Ce_0d|| ( )

, .~ . . P ..
onde D,y ¢ a posicao de um ponto fiducial dada pela marcagao e D), € a posi¢ao
estimada. Neste trabalho, foi considerado acerto, apenas os casos em que dp,y < 0.1.
Em outras palavras, uma estimativa é considerada certa, somente se estiver a uma

distancia menor que 10% da distancia intra-ocular do ponto fornecido pela marcacao.

4.4 Comparacao com o SVM

Um dos métodos utilizados na comparagao com o proposto é um sistema usando
o SVM como classificador principal. Este sistema é semelhante ao proposto, com
a diferenca de possuir o SVM ao invés do conjunto formado pelo DPI e AdaBoost
(ou discriminante de Fisher). Neste caso foi empregado o SVM linear com margem
suave. Para tanto foi utilizada a biblioteca SVMlight, disponivel em [35]. A Figura
apresenta dois diagramas de blocos, um do sistema proposto e outro do sistema
baseado em SVM. Note que a tnica diferenca entre estes métodos é a utilizacao do
SVM em cada estagio da cascata no lugar do DPI e o segundo classificador.

Nas duas versoes do sistema proposto (uma com AdaBoost e outra com o discri-
minante de Fisher) foi adotado um problema de trés classes. As amostras da classe
Aj, a que se quer reconhecer, sao formadas por blocos 21 x 21 centrados no ponto
fiducial em questao. As outras classes sao: A,, cujas amostras sao os blocos 21 x 21
centrados nos vizinhos de 1 a 10 pixeis do ponto fiducial; As, cujas amostras sao

blocos centrados nos outros pontos da regiao de busca.
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Figura 4.2: Comparacao entre os diagramas de blocos dos sistemas proposto e com
SVM.
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Figura 4.3: Pontos fiduciais utilizados neste trabalho

No caso do SVM sao consideradas amostras positivas somente os blocos 21 x 21
centrados no ponto fiducial. Os outros blocos da regiao de busca sao considerados

amostras negativas.

4.5 Resultados

Nesta se¢ao sao apresentados os resultados obtidos. Estes resultados estao contidos
nas Tabelas EETI B2 e B4l Os valores apresentados nas tabelas sao as médias
das taxas obtidas nos conjuntos de teste de cada fold. Esta associado a estes valores
um intervalo de confianca de 95%. Em todas as tabelas, VP indica as taxas de
acerto (verdadeiro positivo) e FP as taxas de falsos positivos. Nestas tabelas, as
colunas referentes ao método proposto recebem o nome DPI4+Adaboost, no caso
do AdaBoost (Lembrando que foi utilizado o Gentle AdaBoost da]) como segundo
classificador, e DPI+Fisher, no caso do discriminante Linear de Fisher. As colunas
com o titulo SVM referem-se ao sistema que utiliza o SVM como classificador
principal. Nas colunas intituladas nface estao apresentados os resultados referentes
ao método proposto em [3]. Este tltimo método estd presente apenas na tabela
(que apresenta resultados para um pés processamento rigido), porque o nface
sempre apresenta 9 pontos na saida para cada face detectada.

Por conveniéncia, uma imagem da BiolD com a numeragao dos pontos fiduciais
sobreposta ¢ repetida na Figura

Nas duas versoes do método proposto e no SVM, foram utilizadas cascatas de
classificadores. Para cada par definido por ponto fiducial e método, a cascata pode
possuir um numero diferente de estagios, que pode ir de 1 a 8. O critério utilizado
para determinar este nimero foi a adi¢ao de estagios até a taxa de acerto (verdadeiros
positivos) comegar a diminuir. A Tabela BTl contém os nimeros de estagios dos
métodos utilizados para cada ponto fiducial. Com relagao as versoes do método

proposto, os nimeros de estagios para cada um dos pontos sao os mesmos. Note
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Tabela 4.1: Numero de estagios por ponto fiducial de cada método.

ponto fiducial | DPI+Adaboost | DPI+Fisher | SVM
1 3 3 2
2 3 3 2
3 4 4 2
4 3 3 2
5 3 3 2
6 3 3 2
7 4 4 2
8 6 6 2
9 4 4 2
10 8 8 2
11 8 8 2
12 8 8 2
13 8 8 2

que o maior nimero de estagios (8) ocorreu para os pontos ao redor de boca. Isto
é reflexo da grande variacao de deslocamento e forma dos padroes referentes a estes
pontos, tornando-os mais dificeis de serem reconhecidos. O ponto 8 (centro do
nariz) também apresentou um nimero de estégios elevado (6). Isto provavelmente
ocorreu porque o padrao referente a este ponto nao possui uma forma muito bem
definida, sendo parecido com pontos da bochecha, por exemplo. Dois estagios foram
suficientes para todos os pontos no caso do SVM.

Antes de apresentar os resultados finais, é importante apresentar os resultados
sem o uso do agrupamento como pos-processamento. Estes resultados estao na
Tabela Apesar das taxas de acerto estarem altas em todos os métodos (com
excecao dos pontos 8, 11 e 12 para o SVM), na prética estes resultados nao sao
satisfatorios. Como a quantidade de blocos processados por fold varia de dezenas
de milhares a centenas de milhares, as taxas de falsos positivos estao muito altas,
principalmente no caso do SVM. Os resultados indicam que o SVM nao esta funci-
onando para os pontos 8, 11, 12. Dado que a saida da cascata tende a se agrupar
em regioes, é natural o uso de algum algoritmo de agrupamento.

A Tabela contém os resultados utilizando a versao rigida do pos-
processamento descrito na secao B4l Esta abordagem permite apenas uma saida
por ponto fiducial, se houver. Analisando esta tabela, é possivel perceber uma
queda significativa das taxas de acerto para os pontos ao redor da boca (pontos
10, 11, 12 e 13) em todos os métodos. Isto reflete a variabilidade destes pontos,
tornando-os dificeis de serem detectados. Os resultados das duas versoes do método
proposto possuem resultados parecidos em todos os pontos e, como é esperado, as
taxas para os pontos simétricos sao compativeis.

Apesar nao ser possivel fazer uma comparacao direta entre o método nface e os
demais, o nfaces apresentou um bom resultado em todos os pontos, com exce¢ao dos

pontos 8 e 10. No caso do ponto 8, uma possivel explicagao para uma taxa tao baixa
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Tabela 4.2: Resultados obtidos sem pds-processamento.

ponto DPI+Adaboost DPI+Fisher SVM

fiducial VP FP VP FP VP FP
1 95,23+4,50 | 0,184+0,10 | 93,64+8,46 | 0,124+0,08 | 92,25+31,62 | 8,031+22,26
2 97,42+5,87 | 0,19+0,09 | 99,60+1,36 | 0,39+0,21 | 99,60+2,1 1,2840,38
3 95,63+4,06 | 0,39+0,06 | 99,80+1,05 | 1,03+0,47 | 93,04+28,64 | 2,60+1,88
4 97,81+5,52 | 0,66+0,20 | 99,40+1,49 | 0,994+0,26 | 99,80+1,06 | 2,27+0,36
5 98,41+3,74 | 0,31+0,14 | 99,40+3,35 | 0,61+0,18 | 97,20+8,44 | 4,40+11,88
6 93,65+6,38 | 0,17+0,06 | 91,06+6,56 | 0,15+0,03 | 98,81+6,63 | 3,70+2,06
7 93,24+6,30 | 0,20+0,10 | 93,04+4,52 | 0,26+0,08 | 99,60+2,1 2,3243,46
8 88,67+6,48 | 0,18+0,06 | 88,87+6,18 | 0,224+0,07 | 47,13+1,96 0,1440,12
9 90,66+7,10 | 0,29+0,12 | 93,65+6,17 | 0,38+0,13 | 95,43+7,80 | 1,12+0,36
10 87,28+6,272 | 0,20+0,10 | 88,87+8,31 | 0,36+0,13 | 96,83+11,08 | 3,77+10,62
11 80,71+7,29 | 0,40+0,18 | 74,36+9,01 | 0,40+0,16 | 63,60+43,58 1,25+2,52
12 84,50+9,11 | 0,37+0,13 | 74,36+10,34 | 0,164+0,05 | 46,24+68,02 | 2,70+4,32
13 86,08+12,87 | 0,23+0,10 | 76,34+21,23 | 0,244+0,07 | 98,61+3,92 | 2,01+1,60

Tabela 4.3: Taxas de acerto para um pos-processamento rigido.

ponto | DPI4+Adaboost | DPI+Fisher SVM nface
1 87,67+4,42 88,27+11,45 | 52,84+37,76 | 96,93+1,94
2 96,42+5,99 98,01+3,56 | 97,21+4,84 N/A
3 88,07+7,66 89,26+8,89 | 78,12+35,66 | 91,65+1,83
4 92,04+9,60 92,63+9,16 | 97,01+6,34 | 92,86+1,86
5 98,02+3,53 | 98,41+3,38 | 91,64:10,30 N/A
6 85,70+10,80 | 84,31+9,79 | 60,444+10,44 | 98,35+1,97
7 82,50+4,85 | 81,51L5,58 | 85,07L£17,42 | 98,36L1,97
8 64,62+6,91 63,63+8,92 | 39,57+11,40 | 40,224+0,80
9 74,34+10,19 | 75,93+£11,02 | 79,92+8,60 | 95,3+1,91
10 64,01+6,32 63,23+8,61 | 65,22+21,72 | 63,76+1,28
11 52,68+14,17 50,69+14,55 | 44,53+21,56 N/A
12 30,83+12,04 36,18+13,61 11,71+19,42 N/A
13 33,194+13,57 35,59+15,08 24,84432,58 | 85,57+1,71

é a diferenca entre a marcacao utilizada no treinamento dos dois métodos. Algumas

saidas do método nfaces podem ser observados na Figura EIl.

A Tabela 4] contém os resultados utilizando um pés-processamento flexivel (que

permite mais de uma saida por ponto fiducial). O critério utilizado para determinar

a distancia no qual os pontos da saida da cascata foram agrupados é semelhante ao

adotado na determinagao do nimero de estagios. A distancia usada em cada método

foi a que apresentou a menor taxa de falsos positivos sem que houvesse uma queda

significativa na taxa de acerto.

Como ¢ esperado, as taxas de acerto obtidas com o uso de um agrupamento

flexivel sao maiores que as taxas com agrupamento rigido. Contudo, isto ocorre

as custas de um aumento nas taxas de falsos positivos. Novamente, os resultados

obtidos para as duas versoes propostas sao parecidos e os pontos simétricos apresen-

taram taxas compativeis. Assim como nos casos anteriores, os pontos ao redor da

boca apresentaram um resultado inferior aos outros pontos (e a explicagao para isto

¢ a mesma, ou seja, estes pontos possuem uma variabilidade maior que os outros).
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Figura 4.4: Saidas do método nfaces E] Os pontos marcados com “0” representam
a marcacao da base e os pontos marcados com “cruz” sao a saida do método

Tabela 4.4: Resultados obtidos usando um agrupamento flexivel.

ponto DPI+Adaboost DPI+Fisher SVM
fiducial VP FP VP FP VP FP

1 92,64+4,45 | 0,01+£0,01 | 92,0549,97 | 0,01£0,01 | 80,53+25,48 | 0,21+0,36
2 97,4215,87 | 0,01+0,01 | 99,4+1,48 | 0,01+0,01 | 99,60+£3,90 | 0,02+0,01
3 89,86+8,73 | 0,02+0,01 | 88,87+9,19 | 0,02+0,01 | 85,09+27,96 | 0,08+0,02
1 92,2519,06 | 0,01+0,01 | 92,8318,83 | 0,01+0,01 | 98,60+:4,84 | 0,03+0,02
5 98,41+3,74 | 0,01+0,01 | 98,61+3,21 | 0,0240,01 | 95,22+8,70 | 0,05+0,10
6
7
8

91,86+7,91 | 0,02+£0,01 | 89,67+5,24 | 0,01+0,01 | 90,26+6,20 | 0,12-£0,02
91,65+5,32 | 0,01£0,01 | 92,05+6,56 | 0,020,01 | 92,23+11,22 | 0,060,06
86,68+6,93 | 0,02£0,01 | 87,0846,53 | 0,02+0,01 | 47,13+19,72 | 0,03£0,02
9 89,86+6,73 | 0,02£0,01 | 93,05+5,99 | 0,02£0,01 | 95,24£7,50 | 0,07+0,02
10 | 75,94+5,30 | 0,02+0,01 | 74,96£7,95 | 0,02+0,01 | 88,47+£16,18 | 0,14+0,32
11 | 64,81+8,28 | 0,05+0,01 | 61,64+12,21 | 0,04+0,01 | 61,02+40,56 | 0,13+0,16
12 63,03£12,47 | 0,07£0,02 | 60,85+£16,96 | 0,04£0,01 | 39,30£58,26 | 0,22+0,26
13 70,07+13,43 | 0,03£0,01 | 64,42+17,00 | 0,02£0,01 | 68,50+20,60 | 0,06+0,02
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Embora as duas versoes do sistema proposto possuam classificadores diferentes
na saida do DPI, seus resultados foram parecidos. Como a saida do DPI é um valor
real, o AdaBoost é capaz de discriminar intervalos de valores enquanto o discrimi-
nante de Fisher consegue apenas usar um limiar. Contudo, com o uso da cascata,
esta limitagao do Fisher desaparece, pois cada estagio determina um limiar e no
fim é possivel selecionar intervalos de valores, assim como no AdaBoost. Por outro
lado o Fisher é muito mais facil e rapido de ajustar do que o AdaBoost, uma vez
que este ultimo possui alguns parametros livres. Considerando ainda que a versao
com discriminante de Fisher possui uma complexidade computacional menor que a
versdo com AdaBoost (que por sua vez possui uma complexidade menor que a do
SVM), a versao com Fisher é a melhor opgao.

Os resultados obtidos indicam ainda que é possivel obter taxas melhores, princi-
palmente se as caracteristicas de deformacao e de deslocamento dos pontos ao redor
da boca forem incorporados ao projeto do DPI. Isto pode ser feito através de um
reconhecimento multi-classes, onde a boca fechada representa uma das classes que se
quer reconhecer e a boca fechada representa a outra. Ainda pode ser explorado o uso
de alguma técnica de pos-processamento mais sofisticada que leve em consideracao
a saida dos classificadores dos outros pontos na tomada de decisao final.

Algumas imagens de saida do método proposto com o Fisher como classificador

e agrupamento rigido como poés-processamento podem ser observadas na Figura 3.
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Figura 4.5: Saidas do método proposto. Nestes casos foi utilizado o discriminante
de Fisher como segundo classificador e um agrupamento rigido na saida. Os pontos
marcados com “0” representam a marcacao da base e os pontos marcados com “cruz”
sao a saida do método
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Capitulo 5
Conclusoes

Neste trabalho é proposto um novo sistema de reconhecimento de caracteristicas

faciais. Este sistema é composto de um conjunto de etapas listadas a seguir:
e Reconhecimento da face, através do algoritmo Viola-Jones.

e Pré-processamento da imagem de face, com o auxilio de uma sistema de cor-

regao de iluminacao proposto por [44].

e Restricao da regiao de busca com um modelo probabilistico para pontos fidu-

clais.

e A cascata de classificadores, onde cada estagio é composto pelo DPI (Detector
por Produto Interno) e um segundo classificador. Foi proposta uma versao

com o discriminante de Fisher e outra com o AdaBoost.

e Pos-processamento, no qual a saida da cascata é agrupada para fornecer a
saida do sistema. Foi utilizada neste caso uma versao flexivel, que permite
mais de uma saida por ponto fiducial e por imagem e uma versao rigida, que

permite apenas uma saida.

A principal etapa deste sistema é a cascata de classificadores. Cada estagio
desta cascata contém um novo tipo de detector baseado em filtros de correlagao,
denominado DPI. O DPI foi desenvolvidas em conjunto com o Sr. Waldir Sabino
da Silva Junior em seu trabalho de Doutorado. Embora o DPI possua uma forte
restricao com relagao a ortogonalidade das classes, uma solugao foi proposta no
sentido de contornar este problema. Trata-se de um esquema de normalizagao onde
os vetores de caracteristicas (utilizados no treino e no teste) sdo mapeados em um
espaco de dimensao d + 1. Isto faz com que a saida do DPI seja um valor real
no intervalo [—1,1]. Um segundo classificador é utilizado na saida do DPI com o

objetivo de encontrar um limiar automético. Caso o valor do produto interno entre
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o detector e a amostra em questao seja maior que este limiar, o reconhecimento é
positivo.

O sistema proposto foi comparado com dois outros métodos. O primeiro deles
é um que utiliza o SVM (Support Vector Machine) como classificador principal.
Neste caso, o treinamento e teste foram feitos nas mesmas condi¢oes que o sistema
proposto. A outra comparacao foi feita com um método estado-da-arte proposto em
[2]. Como neste caso o algoritmo disponivel apenas aplica um detector previamente
treinado, nao foi possivel efetuar um treinamento sob as mesmas condigoes dos
métodos citados anteriormente. Contudo, o teste foi feito nas mesmas condigoes,
permitindo, ao menos, uma comparagao qualitativa.

Outra contribuicao deste trabalho foram as anotag¢oes manuais dos treze pontos
fiduciais de todas as 503 imagens utilizadas. Foram anotadas as imagens frontais,

sem Oculos, sem barba e sem bigode da base BiolD.

5.1 Trabalhos futuros

Nesta se¢ao sao apresentadas algumas sugestoes para a continuacao deste trabalho:

e A utilizagao de outras bases de dados como a FERET [53], estd sendo feita
no momento. Contudo, isto nao foi concluido ainda e portanto segue como

trabalho futuro.

e Embora um estudo sobre a complexidade computacional do sistema proposto
nao tenha sido feita, a deteccao de caracteristicas faciais é rapida o suficiente
para ser empregada em aplicagoes de tempo real. Uma das possiveis conti-
nuacoes deste trabalho é o desenvolvimento do sistema de reconhecimento de

caracteristicas faciais em video.

e A utilizacao do DPI em outros tipos de problemas, como reconhecimento de

faces, de placas de automédvel, reconhecimento de caracteres dticos etc.

e Outra alternativa seria o uso do PCA para encontrar as dire¢oes de maior
energia. Um estudo sobre a separabilidade das classes nestas direcoes pode
apontar qual delas apresentam maior poder de classificacao. Um detector DPI

poderia ser obtido para cada uma destas dire¢coes em particular.

e A utilizagdo de outra técnica de pos-processamento. Na versao atual do pos-
processamento com abordagem rigida, a decisao final é a média de todos os
pontos classificados positivamente. Uma alternativa seria a utilizacao do ponto
mais provavel como decisao final. Isto pode ser feito escolhendo-se o ponto que

possui a menor distancia de Mahalanobis.
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Apéndice A
DPI - caso complexo

Nas Secoes B3 Tl e o classificador h foi obtido levando-se em consideragao que
X é uma varidvel aleatoria real. Caso X seja uma varidvel aleatéria complexa, o
projeto do classificador sofre algumas alteragoes. Este Apéndice descreve o DPI
para o caso complexo. Para tanto, serd adotado o caso multi-classes, por se tratar
uma generalizacao do caso de unica classe.

Seja uma variavel aleatéria complexa X, cujas realizagoes x podem ser associadas
a uma classe A;, i = 1,--- ,n. Deseja-se um vetor h,, complexo, capaz de discrimi-
nar amostras associadas a um conjunto de classes A = {A;,---, Ay}, m < n, das

demais. Para tanto a regra de classificacao deve ser:

l,sexe A
hilx = (A.1)

0, caso contrario,
que pode ser resumida em:
hiX = C, (A.2)

onde C=1sexeAeC=0sex¢A.
Como hy, deve ser 6timo no sentido dos minimos quadrados, definindo o erro

como sendo e = h*!x — C, o erro quadrético pode ser desenvolvido como segue:

lel* = (hiX - C)(hiX - O)"
= (hyX)(hiX)" — (3 X)(C)" — (O)(hyX)™ + (C)(C)"
— hIXX*h, — h{XC* — CX*hy + CC™. (A.3)

Dado que hy é um vetor complexo é possivel expressa-lo como uma soma de suas

componentes real hy e imaginaria hy. Escrevendo hy = hgi + jh;, o erro quadratico
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pode ser expandido da seguinte forma:

lell® = (hg+jh)*XX*(hp + jhy) = (hg + jh)*XC*
—CX*(hg + jh;) + CC*
= (b — jh))XX*(hg + jh;) — (hf — jh)XC*
—CX*(hg + jh;) + CC*
= hLXX*hg + jhEXX*"h; — jh! XX *hg + h! XX *h;
ChEXCH 4 jhiXCH — OXthy — jOXhy + CC*. (A4)

O valor esperado do erro quadratico E[||el?] fica:

Ellle]’] = hLEXX*|hg + jhiE[XX*h; — jhl E[XX*]hg
+h! B[ XX*|h; — hi, B[XC*] 4 jh} E[XC*]
—E[CX*hg — jE[CX*]h; + E[CC*]. (A.5)

Para encontrar o vetor h, que minimiza o erro quadratico médio, deve-se tomar

as derivadas parciais das partes real e imaginaria e igualar a zero como segue:

2
_%HEH — (E[XX™] + E[XX"]")hg + jE[XX"h; — jE[XX"]"h;
R
_E[XC*t] o E[Cx*t]*t
— 0, (A.6)
2
—agfl” = JE[XX""hp — jE[XX*|hp + (E[XX"] + E[XX*]*)h;
I

= 0. (A7)
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Multiplicando a Equagao ([A) por j e somando com a Equagao(A.f), obtém-se:

Ollell? j@HeH2 _
ohp oh;
= (E[XX*] + E[XX*]"\hp + jE[XX*h; — jE[XX"]*h;

—E[XC*] — E[OX*]*" — E[XX*]*hg
+E[XX*hg + j(E[XX"] + E[XX*]*")h; — E[XC*]
+E[CX*]*
— (B[XX"] + E[XX"]")(hg + jh;) + EXX")(hg + jhy)
—E[XX*"(hg + jh;) — 2EB[XC™)
= 2E[XX*|(hg + jh;) — 2E[XC*]
= 2B[XX*hy — 2E[XC*]
= 0 (A.8)

Com isto, a expressao para o vetor h4 fica:
h, = (E[XX"]) ™ E[XCY). (A.9)

Para obter a expressdo final do vetor hu, basta desenvolver os termos E[XC*]
e E[XX*]. Considerando A como sendo o complemento do conjunto A e p(A;)
a probabilidade da realizacdo de uma amostra pertencente a classe A;, o termo

E[XC*] pode ser expandido da seguinte forma:
E[XC") = EXCAJp(A) + BIXCUAJ(1 - p(A)).  (A10)

Como C' = {0,1} e considerando que A; possui L; amostras de treinamento X,
k={1,---,L;}, a Equacao [AJ0) pode ser expressa em termos das amostras de

treinamento:

L.
1 7

E[XC"] = p(Al-)f Z Xik (A.11)
! k=1

que é o mesmo resultado obtido para o caso real.
Ja o termo E[XX*'| possui uma pequena modificacao. Re-escrevendo em funcao

das amostras de treinamento:
*t] *t
E[XX ] = ];1 p(Ak)L—k lgl Xkl X (A12)

Este tltimos resultados permitem escrever o vetor h 4 em fun¢ao da amostras de
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treinamento:

n Ly, -1 m L;
1 . 1
= (0 St ) Yot Yo
k=1 1=1 k=1 =1

Para o caso complexo, a matriz de correlagao R, e a média p . sao:

L.
]' - *t
RAZ = f E XinZ]7
K3 ]:1
L;
1
Ha, = . E Xij-
7,
J=1

(A.13)

(A.14)

(A.15)

Com isto, o vetor h4 pode, finalmente, ser expresso em termos dos momentos amos-

trais:

hy = <ZP(AJ)RAj> ZP(AJ)MAj-

(A.16)

Este vetor pode ser utilizado para discriminar realizagoes da variavel aleatoria

X associadas ao conjunto A. A condi¢ao de existéncia do vetor hy é que o termo

(Z?Zl p(Aj)RAJ) possua uma inversa. Para tanto a dimensao dos vetores de en-

trada deve ser menor que o nimero de amostras de treinamento.
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