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Resumo Esta dissertagdo apresenta uma proposta de utlizacdo de uma faddlia
classificadoessupervisionadsFloresta de CaminhoStimos (OPF) aplicados ao reconhecimento facial
Nesta proposta, os descritores faciais utilizads#io extraidos da imagem diferenca de duas imagens
faciais comparadas. Para decidir se as imagens comparadas pertencem ao mesmo individuo, o descritor
daimagendiferenca é classificado em duas classes: a classe que representa imagens diferenca do mesmo
individuo (class intrapessoal) e a classe que representa imagens diferenca de individuos diferentes
(classe interpessoal). Para esta classificacdo, o método de decisao do OPF é adaptado e transformado em
uma fungdo que define a similaridade do descritamomada classe. Nesta proposts resultados de
similaridade de cada um dos classificadoresfalailia séo integradostravés de algoritmos de votagéo.
O uso de mudltiplos ctaficadores permitesua utilizagdo em uma implementacdo paralela do
reconhecimemt facial. Os resultados experimentais obtidos mostram a vantagem do uso de mudltiplos

classificadores quando comparadmsm os resultados de um Unico classificador.

Abstract This dissertation proposes the usef a familyof supervised classifisrOptimumPath Faest

(OPF), applied to face recognition probleim this approach, facial feature vectors are extracted from the
difference image dfwo facial imagesompared. To decide if the compared images belong to the same
individual, each differencéature vector is classified into two classes: the class representing difference
images of the same individual (intrapersonal class) and the class representing difference images of
different individuals (interpersonal class). In this work, the OPF demisiethod is adapted as a function

that defines the similarity of the feature vector with eatdss. The similarity values computed by
classifiers of the family are integratedy voting methodsThis approach can be an alternative
implementation of garallel face recognition algorithnthe experimental results show that the use of

multiple classifiers improves the precision if compared with one classifier approach.
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1. Introducao
O reconhecimento biométrico tenta responder o problema de reconhecer com precisdo
uma pessoa, através de uma caracteristica fisica, ou comportaments¢ja Unica para essa
pessoa. No universo destas caracteristicas podemos citar a iris, a voz humana, as impressdes

digitais, a imagem da face humana, dentre ouleaset al. (2006 e Jainet al. (2007).

O estudo de solucdes para este problema é@tdoesse de muitas areas da sociedade,
como na area da seguranca civil e seguranca puidaa, 2008) Por exemplo, na area
comercial a garantia do reconhecimento da identidade pode evitar enormes prejuizos nas
transacdes comerciais. Ja nos processddigos a veracidade da identidade das pessoas

envolvidas no processo € imprescindi@Gastaet al.(2006)e Bonatoet al.(2010).

O uso massivo de sistemas biométricos de identificacdo estd associado
fundamentalmente a sistemas governamentais. Os bd@aaelos biométricos utilizados por
estes sisteas tén como caracteristicas o grande volume de dados armazenados, assim como a
guantidade de consultas realizadas sobre estes dados. Em 2010 o SE®MBENT
gerenciado pel®epartamento de Seguranca dataos Unidos armazenava 110 milhdes de
registros biométricos e realizava a verificagdo de 125 000 identidades (fGraiias 2010)

Outro exemplo deste volume de dados é o Projeto de Identificacdo Nacional da india que prevé
0 armazenamento e consulla 1,2 bilhdes de registros biométricanchumarthyet al,

2012). Alguns autoresem colocado o problema d@ansulta a um banco de dadoiométrico

como um problema dBig Datacom busca de solucbes atravéspdecessamento paralelo e
distribuido(Panchumarthgt al, 2012) (Kohlweyetal., 2011).

O processo para reconhecer a identidade de uma pessoa com a total confianca é
complexo e mesmo para o sofisticado mecanismo natural do ser humano, é impossivel garantir

0 reconhecimento com total certeza.

Dentre as caracteristicas biométricas mais interessantes temos a face, caracterizada pela
facilidade de captura das imagens e pela boa aceitacdo pelos usuéarios. Para realizar o
reconhecimento facial sdo comparadas duas imagens dav&deando assim, s elas

pertencem ou ndo ao mesmo individuo.



Algoritmos convencionaisde reconhecimento facial iniciam seu processamento
extraindo descritoresbiométricosdas imagens faciais através de métodos de extracdo de
caracteristicasfaciais. (Jain et al, 2000). Edes descritores em forma de vetores de
caracteristicasdevem possuir estturas e valores que caracterizeridentidadede cada
individuo. Geralmente, o reconhecimento facial é realizado comparando o descritor obtido de
uma imagem de consulta com o ddscrde uma imagem alvo, atribuinde a esta
comparacao um valor de similaridade. Este valor de similaridade é comparado com um valor
limiar de deciséo prefixado para decidir se as imagens pertencem ou ndo ao mesmo individuo.
Quando a comparacdo € reatiaaentre descritores do mesmo individuo temos uma

comparacao genuina e caso contrario tem uma comparacao impostora.

Um algoritmo classificadararacterizaim conjunto de classeAs classes sdo formadas
por conjunte de amostrasque devem possuir caracttitas similares Os algoritmos de
classificagdo supervisionada possuem uma etapa inicial de treinamento que fornece ao
classificadoramostrasgeralmenteem forma devetores de caracteristicade cada uma das
classes. Posteriormente classificador deveer capa de classificar novas amostestre uma
das classes definidaslpaydin (2010)e Theodoridiset al.(2009).

Algoritmos classificadores supervisionados tém sido utilizados para reconhecimento
facial. A abordagem convencional define uma clgssa cada individydfonsoet al. (2012)
e Papaet al. (2009a), ou sejacada classe € treinada ca@mostras na forma deescritores
biométricosde um mesmo individuo. O reconhecimento facial é realizado quando um novo

descrior é classificado na clasde umindividuo.

Outra abordagem para o uso de classificadores foi apresentada inicialmente por
Moghaddamet al. (2000). Esta abordagem parte da hipotese de que as imagens obtidas como
diferenca de imagens faciais do mesmo individuo possuem padrbes coditererdes dos
padrbes das imagens diferencas de imagens faciais de individuos diferentes. Destas imagens
diferenca podem ser extraidos descritores em forma de vetores aplicando algoritmos de
extracdo de caracteristicas faciais. Com estes descritoresy paulecriadas duas classes: a
Classe htrapessoatom descritores extraidos das imagens diferenca de um mesnidundiv

aClasse hterpessoatom descritores extraidos das imagens difereagadd/iduos diferentes



Desta forma, o problema € transformasino um problema de classificagdo em duas classes.
Para realizar a comparacdo das imagens de consulta ,epdiweiramente € obtidama
imagem diferenca desta8 imagem diferenc& obtidasubtraindoa imagemalvo da imagem
consulta Desta imagem diferengaextrado um descritor que é comparado com cada uma das
duas classes intrapsoal e interpessoal para estinonarvalor de similaridadentre as imagens
consulta e alvo. Este valoicémparado com o limiar de decigdaradecidir se a comparacao e
genuinaou impostoraEste trabalho foi posteriormente estendido por outros autores ¥t¥ang
al. (2003)e Chenet al. (2012) utilizando o mesmo principio das duas clasBesaa extracao

de vetores de caracteristicas faciais esta abordagem tem utdizatétods EigenfacesTurk

et al.(1991a)e Turk et al. (1991b) e 0 métoddEBGM, (Wiskottet al, 1997).

Nesta dissertacgdoropomosuma extensao da abordagem Moghaddanet al. (2000)
através do uso de uma familia de classificadores das classes intrapessoal e interpessoal. Estes
classificadores séo treinados com subconjuntos disjerateatoriogle descritores de imagens
diferenca. O conjunto de descritores de treinamento é divididoaligente entre cada
classificador com o objetivo de reduzir o custo computacional do processamento de cada
classificador.Para realizar o reconhecimento facial, os resultados de todos os classificadores

sdo combinados através de métodos de votaa@oobér um valor de similaridadenal.

A motivagdo para o uso de uma familia de classificadopespdr umaalternativa para
processamento distrifo daclassificacdo aplicadao reconhecimento facidlma proposta de
solucdo com uma familia de classificeg®deve ter como requisitoga) reduzir o custo
computacional da classificacaatravés da integracdo dos resultados de subproblemas
resolvidos paraletaente por cadam dosclassificadoesda familia. (b)permitir flexibilidade
para a adicdo deovcs classificadoes na familia Consideramos que esta abordageon
utilizar varios classificadores independenfesje ser a base de uma implementacéo distribuida
e paralela de reconhecimento facial utilizando técnicas de processamento distribuido como

mapreduce(Deanet al, 2008).

Neste trabalhatilizamos o classificador supervisionado Floresta de Caminhos Minimos
(OPF) Papaet al.(2008)e Papaet al.(2009a). O OPF é um classificadm@seado em grafos no

qual cada amostra de treinamento € assaceadim ertice e as arestas estdo associadas a



similaridade ou dishcia entre essas amostras. O método wma florestade forma tal que
cadaclasse pode ser regentada por um conjunto @evores nessa florestd&Esta forma de
construcdo do classificagopermite que possam ser representadas amostras espacialmente
dispersas (Alpaydin, 2010)Jma nova amostra é@assificada determinando qual a arvore que
oferece o menor caminhalo conjunto de vértices representativos de cada claSse.
classificadotOPFconforme Papa (2008presenta resultados computacionais comparaeeis
quesito da acuracianasresultados superioreamuestdo déeempo de processamento quando
comparadogom classificadores tradicionasomo M&juinas de Vetores de Supm (SVM) e

Redes Neurais (NN)Alpaydin (2010) Papa(2009a) Papa(2009b)e PontiJr(2011).

O classificador OPF atende os requisitos ja que o custo computacional da classificacao
depende do nimero de amostras de treinamento. Adicionalmente, a dissertacdo mostsa como
resultados dos classificadores OPF da familia podem ser integrados para obter um resultado

final de similaridade.

O objetivo desta dissertacdo € pesquisar o impacto do uso de uma familia de
classificadores OPF na precisdo do reconhecimento facial. Fermeptacéo paralela desta

proposta esta fora do escopo da dissertacao.

Para a realizacdo desta pesquisa foram utilizadas imagens faciais do banco de dados
FERET, Phillips et al. (2000) e Phillips et al. (2003), das quais foram extraidos descritores
faciais das imagens diferencas utilizando as técnic&sgadmfacesTurk et al. (1991a)e Turk
et al.(1991b) eCasamento de Grafos ElasticeBGM) (Wiskottet al, 199).

Foram obtidos resultados experimestabm descritores biométricos extraidos pelos
métodoEigenfacee Casamento de Grafos ElasticoE®GMe integrando os resultados com
varios métodos de votacad@s resultados experimentais mostram que o uso da familia de

classificadores OPF melhora ermguats casos a precisao do reconhecimento facial.

Nosso trabalho foi estruturado da maneira descrita a seégu@apitulo 2 aborda
conceitos basicos de biometria, as etapas e modulos que compdem um sistema biométrico
assim como as principais métricas utilizadas para awwmbauraciale algoritmos biométricos.

A seguir oCapitulo3 descreve os principais métodos de reconhecimento facial utilizadas nest



dissertacdoNa sequéncia, dCapitulo 4 descreve em detalhe o classificador Floresta de
Caminhos Otimos (OPF) junto com a abordagmpnimoradae a proposta de uso VArios
classificadores com algoritmos de votacaoC&pitulo 5 descreve groposta de familia de
classificadores ORFO Capitulo6 descrevens experimentos realizadesanalisa os resultados
da pesquisa e finalmenteGapitulo 7 apresenta as conclusdes e trabalhos futuros propostos.



2. ConceitosBasicos de Biometria
Este capitul@apresenta um referencial tedrico basico sbwmetria.S&o0 apresentados
0s tipos de biomea, os modulos de um sistema biométri@s etapas de um sistema

biométrico e algumas métricas de avaliacao utilizadas na biometria.

No reconhecimento biométrico automatizado de maneira geral, dada uma amostra
biométrica de um individuo, um algoritmopesifico realizara a extracdo das caracteristicas
biométricas B amostraEstascaracteristicas s&o utilizadas glosalgoritmos biométricopara

decidir se duas amostras correspondermesmo individuo.

O principal uso da identificacdo biométrica é paraeconhecimento de pessoas em
ocorrénciagjue exigem considerado nivel de seguranca. No entanto, jA& podemos encontrar o
emprego desta tecnologia em outras aplicacbes e ambientespaoexemplq para realizar o
login em aparelhos commotebooks, acessbsmartphones e até em sistemas de travamento de

veiculos.

As técnicas biométricas sdo de interesse em muitas areas da sociedades banums
na area comercigbor exemploTambém hé interessa area daseguranca publica e particular.
Nestas areas éomum que pessoas envolvidas em transacfes comerciais ou em inquéritos

policiaisdevam ser identificadas com a maxima confianca.

O reconhecimento biométrico busca identificar um individuo através de caracteristicas
fisicas ou comportamentai&stascaracteisticas devem sefinicase pertencer a todoss
individuos do grupo E necessario que estas caracteristicas garantatonfanca d
identificacdg por issopreferencialmentsdo utilizados atributofisicos como as impressdes
digitais, atributos ddace,da iris, da vozutilizando osom(afrequéncia e outrogZharg et al,

2006)

Assim como nos atributos fisicos, a biometria também pode utilizar as caracteristicas
comportamentais especificas da pessoa, como a maneira de caminhar, ou reconhecimento de

caracteristicas daoz, por exemploa maneira como a pessoa f@asotaqugdentre outras.

Umabiometriadeve possuirequisitosque buscam garantir a identificag@ssim como

dificultar a falsificacdo da identidadeD primeiro requisito que abordaremo® o da



universalidadeque tem como propdésitgarantir que toda populacdo de uspgrilo sistema
possua o0 atribut@u, caso ndo possu® sistema deve fornecatgum recurso pargue o
usuario possa seautenticado. Por exemplalgum usuario pode nao ter a impressao digital

legivel,assim este usuérfode utilizar um cartdo magnético.

Outro requisito é da unicidade, onde a caracteristica biométrica ou atributo biométrico
na praticadeve ser unico pareada usuario do sistemaohliétrica Em outras palavrasa
possibilidade de pessoas diferentes possuirem o mesmo atributo biométrico deve ser

suficientemente desprezivel, de maneira que garanta a confiabilidade do sistema biométrico

O requisito da permanéncia exige quecaractergticas biométrica sejan imutaveis
embora os atributos biométrkma préaticasejamsuscetiveisa altera@o pela influéncia do

tempo,dasaudedo ambiente e outrosventos.

Também temgue ser possivel medir o atributo biométrico através de um dispositivo
para atender o requisito da coleta. Paste requisito o individuo que fornece o atributo
biométrico deve aceitar processo de coleta da caracteristica biométrica. Alguns empecilhos
para este requisito podem ser de ordem cultural, de privacidade ow maestbes como a
higiene (Lucat al, 2006).

O requisito da confidencialidade define que o sistema biométdue aseguar que a
informacdo somente seja acessada por usuarios autoripadpscesso da autenticacdéo
requisitoda integralidadeleve @rantir que somente pessoas com autorizacdo possam alterar a

informacéo

A disponibilidadeé o requisitoque deve garanir que a informacdo seja acessivel aos

usuariogque requisitarem possuam permissao do sistema biométrico

Tipos de Biometrias

Existem diversos tipos de biometrias que podem ser utilizpdra o reconhecimento
humanocom objetivo deatender a necessidade da identifica¢ain et al, 2007) Neste
trabalho focaremorossas pesquisams biometrias baseadas nas caracteridigiaas. Estas

biometrias sdo mostradam Tabela2.1, onde a primeira colundescreve alguns tipode



biometriasfisicas; na segunda coluna tenass\antagensle cada biometria; a terceira coluna
mostraas desvantagens que elas oferecem @tima coluna apresenta custQ ou seja,

investimento (R$) em equipamenfmara aquisicdo das caracteristicas biomeétricas

Tabela2.1. Tipos de Biometria (Bonatoet al, 2010).

Tipos Vantagens Desvantagens Custo

Im dpigeiztsaslao Simples, barato; Facil de ser fraudado; Baixo;
Retina Preciséo; Caro, dificil ’d_e tr_elnar 0S Alto;

usuarios;
. Facil aquisicao, Custo, baixa g
Iris melhor preciséo de aceitabilidade: Médio;
todos os métodos; '

Reconhecimento| Similar ao processo Pode ser dificil de Baixo a

facial humano, adquirir, baixa precisao; médio;
Rec?)rérr](?/c;lrznento Facil aquisicao; Facil de serfraudado; Baixo;

As secOes a seguir trazem uma breve explanacdo sobre as biometrias apresentadas na
Tabela2.1.

Biometria da ImpressaoDigital

A primeira linhana Tabela2.1 apresenta biometria da impressao digitéiralguera,
2008) Esta biometrig&@ um método deelativaaceitagcdao Brasil,devido ao seu historico de
utilizacdo de forma impressa como idenéffdo de individugspara tentar solucionarasos

como de homicidios, por exemplo.

A Ciéncia Forense ja utiliza este método e contilmam seu conhegiento para 0s
algoritmos atuais. Os 6érgdos de seguranca publica no Brasil utilizam este método para cadastrar
pessoas que possuam registro criminal. Tamx@y&osde identificacdo de pessoasprimem
no documento de identidade ou RG, esta biomeui@ posui mébdos de coleta das digitais
simples, rapidos e n&o invasivos ao corpo humano. E um método barato em relagéo a algumas
outras biometrigsmas é um processo suscetivel de fraude, pois os sistemas wilizado
geralmente namentificamse a biometria utilizada para o reconhecimegéitde uma pessoa ou

uma proétese produzida para enganar o sistema biométrico.

O método de reconhecimento baseado em impressdes digitais consiste em realizar a



leitura das linhas das digitais. Geralmente dsabndesenhadas nas pontas dos dedos, como se
pode ver naigura2.l. Estas linhas conhecida como mindciasjronutiaeem latim, podem

definir caractedsticas Unicas para cada individuo. Dentre as estruturas destas linhas temos os
deltas, que séo as estruturas onde trés linhas definem a forma de um triangulo; também temos
as bifurcacdes, que descrevem os pontos onde uma linha se divide formando duiishasva

Estes sdo apenas alguns exemplo entre muitos outros definidos pela ciéncia forense. Com a

analise destagstruturas € possivel obter um descritor para reconhecer a pessoa a quem
pertence o codigo biométrico (Jain et at.,@00
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Figura 2.1. Modelo de Ficha de Identificacdo Digital utilizada em inquérito policial.

Biometria da Retina

Na segunda linha dBabela2.1 temos a biometria da retif@heisen, 2008)A retina é
umadas parteslo globo ocular quéormao 6rgdo da visdtambémconstituido pela cérnea e a
escleraestruturas que protegemyglobo ocular.

O cene desta biometrié areting queé o localonde a imagem invertida apresentada
ao sistema @ visdo e esta localizada no fundo do globo oculBsta estruturatravés das
cdulas fotorreceptoragonverte os sinais luminosos em impuls@svosos e estesinais sao
levados ao érebro através do nervo optiger aFigura2.2).



A Figura2.2 mostra um esquema em que a luz refletida da imagem entra no globo
ocular através da pupila. O cristalino que funciona como uma lente inverte os raios luminosos,

fazendo com que uma imagem invertida seja apresentada na retina
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Figura 2.2. Esquema de um Globo Ocular.

A biometria da retina consiste em um escaneamento da sua area. Esta operacdo tem
como objetivo extrair um descritor da estrutura vascular da retina que, assim como as digitais
explicadas anteriormente, forma uma estrutura Unica para cada individuo. Este método possui a
vantagem de que a estrutura vascular se encontra em local de dificil acessibilidade, o que
diminui sensivelmente as possibilidades de fraudes. Este métodacértidcuma biometria de
Otima precisdo, como mostraabela2.1 (Bonatoet al, 2010).

Um dos pontos negativodesta abordagem & obtencdo da imagemmométrica O
processo de escaneamento pode ser incdbmodo para alguns ugupggesoa podmterpretar
gue oescaneamentcausaalgumdanoao local @ retina No caso de existir esta interpretacao,

a propriedade da disponibilidagede seprejudicadaneste sistema

Biometria da Iris
Na biometria da irigFigura2.3) terceiro exemplo d&abela2.1, temosa precisda@omo

principal vantagen. Uma das caracteristica utilizades nesta biometria é padrdo d
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pigmentacaoA alta complexidade da estrutura da iris atenderaicaobiométricade quanto
mais aleatério o padramelhor para a carateristica biométridainet al. (2000) eDaugman
(2003). Também podem ser utilizadas caracteristicas da reacao da iris a estimulos, o que torna

o sistema biométrico capaz de reconhecer uma iris viva e uma prétese (Costa, 2009).

Figura 2.3. Biometria da iris (Costaet al, 2006).

Como desvantageresta biometridem o custalo equipamento de captuesa rejeicao
pelos usuariosHa facilidade defraude, pois o sistema natiferenciaa imagem do olho

humanaode uma fotografiaou de umdilmagem.

O método da biometria da irigicia-se com a localizacdo do disco coloridgue
chamamos déis, circulado naFigura2.3. A pupila éo orificio no ceitro da iris e por néo ter
estrutura interna, facilita sua localizacdo. Realizada a localizacdo da pymitagesso podera
identificar a iris eextrair assim uma faixa continda qual séo extraidos descritores baseados
em textura gpigmentacaoA alta diversidadedas formas encontradas na pigmentacdo da iris
fornece a métodouma oOtimaprecisagJainet al, 2000) conforme classificada neabela2.1.

Em outras palavrag um dosnelhoresmétods quanto ao requisitda unicidade

Biometria da Face
O préximoexemplo nalabela2.1 é o re&eonhecimento faciglAmaralet al, 2011) Este

e ummeétodo de boa aceitacéo pelos usuaposecipalmente por ser similar ao reconhecimento
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realizado pelo ser humanQuantoas questdes déesvantagema dificuldade de adquirie na
baixa precisdocomentados n@abela2.1, sdo pontos qua tecnologiavzem superado, pois 0s
dispositivos de obtencéde imagens sédo cada vez mais precismsecendo imagens de boa
qualidade parassistema biométricas. Com a popularizacdo da fotografia, bons equipamentos

para a coleta da imagem da face enconBaoadavez mais acessiveis atualmente.

No métodode remnhecimentdacial, umadas abordagenstilizadasé a global Esta
abordagenbusca a solucéo do problema através do processamento de toda a. idragahas
abordagens globais é conhecida cdaigenfacesTurk et al. (1991a)e Turk et al. (1991b)

falaremos sobre esta abordagenCagitulo3.

Na Figura 2.4 podemos vemlguns exemplos deigenfacesque foramextraidas de

imagens da face

Figura 2.4. Eigenfaceq(Silva, 2013)

Outra abordagem também utilizada na biometria da faamnkecida como local. Na
abordagem local podese obter certos pontas face e destes obtearacteristicas especificas
da suabiometria. Este método utiliza fundamentalmente textura para definir caracteristicas
biométricascomo por exemploa textura prékna ao nariz, olhos ou outro ponto da face que
possa fornecer informacdes para usar no processo biométrico. Com estas caracteristicas
constroerrse 0s descritores.

Entre as técnicas locais mais empregadas encontraflastec Bunch Graph Method
(EBGM), Wiskott et al. (1997) e Bonatoet al. (2010). NaEBGM, mostrada n&igura2.5, em
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um conjunto de pontos da face sdo extraidos descritores de (é&eseados nos Filtros de
Gabor(Lu, 2003)

Figura 2.5. Elastic Bunch Graph MethodLu, X, 2003).

Nosso trabalho tem como um dos objetivos testar o classificador Floresta de Caminhos

Otimos (OPFaplicado ebiometria facial

Biometria da Voz

A Tabela2.1 continuacom o reconhecimento biométrico da @etry et al, 2004)
Esta biometria possui varias caracteristicas especiais que podem ser utilizadas para identificar
um individuo A voz humaa é criada quando o ar passa pelas saalzais e as caracteristicas
fisicas das cordas voca#ssim comalaforma da cavidadbucale do nariz interferem no som
produzido. Por estas caracteristicas serem diferentes nos seres humanos € que cada individu

possui uma voz peculiar.

Uma técnica utilizada paraa biometria da voz é do reconhecimento do som
propriamente dito. Nesta técnica a caracteristica utilizada para o reconhecimentadaamétr
uma caracteristica fisiegpode ser usadafrequéncialo som por exemplo. Outsstécnicas no
reconhecimento da voz sdo dsistemasque identifican o locutor Estas técnicapodem
utilizar uma caracteristica comportamental como a maneira da pessoal falar, sotague que o
individuousa e outras caracteristicas
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Médulos de um Sistema Biométrico
Genericamenteum sistema biométrico possui cinenddulos principaigJain et al,

2007).

Modulo Sensarinterface entre o homem e o sistema biométrico
Médulo de Avaliacao da Qualidad&prova a qualidade da amostra
Modulo de Extragdo de CaracteristicaBxtrai as caractésticas da amostra
aprovada

1 Modulo deTomada de Decisdoompara dois descritoresdecide o resultado da
comparacao biométrica;

1 Modulo de Banco de Dadosamazena informacdes sobre o usuario e

informacfegla biometria

Modulo Sensor
O modulo senscegm um sistema deconhecimentdigital, mostradacomo exemplama

Figura 2.6, é o dispositivoonde & coleta da amostra biométrice usuario do sistema
Dependendo do tipo deBiometriapodem existir modulos sensores diferentes. No caso da
impresséao digital € um leiteespecializado. No caso da biometria facial, o0 médulo sensor é

geralmentauma camera que captura a imagem da face do individuo.

Avaliagédo de
a _— |

-

Sensor Avaliacdo da Qualidade
Figura 2.6. Médulo Sensor Realiza a aquisicdo da biometria.

Modulo Avaliagcdo daQualidade
O préximo modulo é o da Avaliagdo da Qualidatsstradona Figura2.7. Este modulo

tem afunc@odeavaliar a qualidade damostra biométricaapturadaSe este médulavalia que
a qualidadelaamostraé inferior a exigida pelo sistema biométrico, emtaostraé descartdae

se solicita uma nova captura ao individuo
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Figura 2.7. Modulo de Avaliacdo daQualidade e Extracdo de Caracteristicas

Mdédulo de Extracdo de Caracteristicas
Quando a amostra é considerada adequada, como verRagire2.7, o Modulo de
Extracdo de Caracteristicas produz unscdéor com as propriedades ou caracteristicas
biométricas extraidasem geral em forma de vetor de caracteristiogstalmente

denominaddemplate

Os vetores de caracteristicas ou descritores biométsi&@osas estruturas que o sistema
biométrico armazena e utiliza para identificar uma ped€Boaatoet al. (2010) e Jainet al.

(2007).Dependendo do nivel de seguranca desejadojestetorpode ser criptografado.

Modulo de Tomada de Decisao

~ N
Goprm. C— S— —  S——
/Caracteristicas Template \
| <> 0101011 |
- | Extracio -
do L e 0101011 I
l Template l
<> 0101011
\ Banco de Dados
N v L i i i o
Comparacio
A R P
Regra deDean o
\. I /

Modulo Tomada de Decisido Aceita
— on
Rejeita
Figura 2.8. Médulo de Correspondéncia e Tomada de Decisdo. Compara os descritores e
retorna um valor de similaridade.

O Modulo de Tomada de Decisdéem como fungdocompara dois descritores

biométricose tomar a decisdo se correspondem ou a@anesmoindividuog, isto é,se a
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comparacacentre elese genuina ou impostard Figura 2.8 mostra um tipicanddulo de
decisdo que compara dois descritores, um obtido da captura de uma imagem de consulta e outro

armazenado em um Banco de Dados.

O Modulo Tomada de Decisamecebe a informacdo biométricéerplatg a ser
identificada e compara com todos tmmplatesdo banco de dadogO resultado dst
comparacao € utilizadpara quaumaRegra deDecisédo conclaseostemplatessdo do mesmo

individuo (Aceita), olconclui quendopertencem ao mesmo individuog(Bitg).

Geralmente em um sistema biétmco, o algoritmode comparacagera umvalor de
similaridadeque é comparado com um limiar de decisdo. Se o valor de similaridad®re
que o limiar o sistema decide que a comparacdo é genuina. Em caso contrario decide que a
comparacao € impostora.tedimiar de decisdo pode ser ajustado o que significa que a deciséao

tomadapelo sistemaepende do valor deste limiar.

Médulo de Banco de Dados

O Mdédulo de Banco de Dadasostradona Figura2.8, tem a funcdo de armazenar as
informacfes dos usuarios distema biométricdEm uma abordagem convencional, o médulo
de bancos de dados armazena os descritores biométricos extraidos no médulo de extracdo de
caracteristicas. No entanto, em outras abordagem o banco de dados pode armaresaEss

biométricasoriginalmente captadas .

Além da informacéo biométrica (descritor amostrg, este médulaambém armazena
outros dados que identificam o inddWio proprietario dessa informacdo biométrica.
Dependendo dabordagem utilizadparaa capturadas informacgdesgse processgpode ser

supervisionad por um ser humanou nao(Jainet al, 2007).

Fasesde um Sistema Biométrico
Os gstemas biométricos possuem em getalsflasesou etapas:

1 Reqgistro;
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1 ReconhecimentoVerificacdoe Identificacag.

A seguir sdo descritas cada uma defstess:

Fase deRegistro

Na fase ddRegistrq (Enrollmen) uma nova amostra biométricac@édastrada no Banco
de Dados. Para esta fes#o utilizado® Modulo Sensqro Modulo de Avaliagdada Qualidade
e Extracdodas Caracteristicas o Médulo deBancos deDados (Jain et al, 2007) Como
ilustrado naFigura2.9, em gerakh amostra biométrica € capturada pelo médulo sensor, a seguir
é verificada sua qualidade, o descritor é extraido e armazenado no banco de dadesqiiote
em algunssistemas, a etapa de captura pode armazenar diretamente a amostra biométrica sem

extrair o descritor.

da Caracteris-

— Qualidade ticas

n | avatiacio | =) | extragao ge | ]
-

Sensor

Banco de Dados

Figura 2.9. Etapa de registro.

Um sistema biométrico podegistrarumaou varias amostras biométricassociadas ao
mesmo indivduo. Por exemplo, 1 um sistema de reconhecimento fdg@adem ser registradas
varias imagens da fac® registro de varias amostras associadas ao mesmalungliem geral

aumenta a precisdo de um sistema biométrico.

Fase deReconhecimento

Uma vez registrada a biometria, a proxima etapa de um sidb@mneétrico é o

reconhecimento. Existem duas formas em que o reconhecimentcesendaprem um sistema
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biométrica Verificacdo e Identificacdo

Reconhecimento poVerificacédo
Em um sistema desconhecimento poverificagdoo usuéario declara uma identidade

junto com uma amostra biométrica e o sistema verifica se essa amostra se corresponde com o

registro dessasuariono Banco de Dados.

Sistema Biométrico

Interface
para (
Identificacdo

Ava‘l;:gao ‘ Extragdo de
Qualidade Caracteristicas

o —— o e e
1 Template Template\I
|
| Jor00m01 001 proowon ool | - <—:
10100 01010 (—) 1010100 1010101
| :)-.‘/: b)‘;o:l:(x'v Y001 19001 1100 |
S Comparac'a? il Banco de Dados
o O
Regra de Decisdo 1
ST | »

Tomada de Decisdo
I 3 Genuina ou
Impostora

Figura 2.10. Reconheciment@or verificacao.

A Figura2.10 mostra esse processo no qualcialmente,a identidadepretendidaé
fornecida ao sistemaA partir desta informacdoo sistemarecuperano Banco de Dados o
registro biométrico associadomessa identidade e que deve ter sidnazenad previamente
na fase de registrdla sequBcia, o usuarioforneceumanovaamostrabiomeétricautilizando o
Modulo Sensor. Esta amostéaprocessada peddviodulcs de Avaliacdo deQualidadee de
Extracdo deCaracteisticas se obtendo um desoribiométrico. No proximo passong Médulo
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de Tomada de Decisdeste descritor biométrico € comparado com o registoperado e é
gerado um valor de similaridad®e acordo com o limiar de decisadeterminase sea

comparaca® genuina ou impostora.
O reconhecimentpor \erificagdo é de um para undeiserros podem ocorrer

1 Uma amostra genuing@mostra que pertence ao individuo a ser identificpdale ser
erroneamente classificada como impostprando comparada cooregistro do indiiduo.
1 Uma amostra impostor@e um individuo diferente aquele a ser identifigaplode ser

classificada como genuig@ando comparada com o registro do ifdlie.

Reconhecimento por Identificac&o

Sistema Biométrico

‘m‘ — i ) | concionstcs
e Qualidade Caracteristicas

Sensor

D i e Ry g e e— ——
[ Template Template
<> | o010 | |
: 0110010 | -
0111000
<> 1 11
| 1110101 00 |
0011110 01010 I
<> 1 1"
l / Banco de Dados
N e e et e
Comparagao
I A
| Regra de Decisdo I
s i st s, v s il
=
Tomada de Decisio o L
Impostora

Figura 2.11. Reconhecimento polidentificacado.
Em um sistema de reconhecimento por Identificagisistemae fornecida unicamente

uma amostra biométrica. Com esta amostrsistema tem que procurar todo o banco de dados
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e decidir seexise algum registro de algum indiltio que se corresponda com a amostra
recebida e em caso positivo recuperar a identidade dessa&irmdiVA Figura2.11 mostra o
processo de ldentificacdo. Inicialmente a amostra biométrica € obtida no Modulo Sensor
embora seja comum fornecer esta amostra sem a presenca tumdato €ésem a captura da
amostra pelo Moduloehsor. A seguiesta amostra processada petdModulos de Avaliacao

deQualidade ale Extraio de @racteristicas se obtendo um descritor bioisgtr

No proximo passo, ndodulo de Tomada de Deciséo, este descritor biométrico é
comparado com todos os registros no banco de dados. B amm o limiar de decisdo o
sistema decide se gqaima das comparacfes realizadagenuina, o que corresponde a
identificar o indiiduo no banco de dados

O Reconhecimento podéntificacdo € de um para muitdéestepodem ocorrer dois

erros:

1 uma amostrgenuina ser classificada erroneamente como nao estando no banco
de dados ou;

1 uma amostra impostora, ser classificada como existente no banco de dados.

Tanto no Reconhecimento pderificacdoquantopor Identificacdo a tomada de decisao

é realizada partir deum valor desimilaridadee um limiar de decisé@o

Reconhecimento poiVerificacdo com Registro da Amostra Original

Algumas popostas de Reconhecimento facMbghaddamet al. (2000), Wanget al.
(2003) e Chenet al, (2012) consideram na etapa degistro 0 armazenamento da amostra
original, isto €, da imagem facial e ndo do describtido da amostra origingdor extracdo de

caracteristicaou seja, aemplate

A Figura2.12 mostra esse processo no qual, inicialmente, a identidade pretendida &
fornecida ao sistema. A partir desta informacdo, o sistema recupdsanoo dedados a
imagem facial associada com esdantidade.Na sequécia, o usuario fornece uma nova
imagem facial utilizand o Médulo Sensogue é seguidament@rocessada pelo Mdédulo de

avaliacao de qualidadblo proximo passo, nbodulo de Extracdo de @racteristicasas duas
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imagenssdo combinadas dessa combinacdo € extraido um descudioe caracteriza quéo

proximos sao os individuos nas duas imagens

O Modulode Tomadade Decisapver Figura2.12, recebe essdescritoranico dessa
combinagéce atribui a ele um valor de similaridade acordo com o limiadecidese sea

comparaéo égenuina oumpostora.

Sistema Biométrico

Interf ace para
Identificagdio

Avaliagio
-_.‘ \ )| da —
Qualidade

Interface com Usuario Banco de Dados
e — e ——
Imagem Imagem ¥
= [ Template Template \
‘Qc’l ‘&"l } 0110010 | < - -
o ¥ i 0111000
r -’l 110101 | € 1
0011110 rerrr I
Temgiste l E Banco de Dados
O i i ) i
.ﬁ — 100 wio101 | mm Comparagdo
& 001 10001 1100)
& R S
i | Regra de Decisdo [
Imagem Diferenca Extragio de S RGN e ey e e e
Caracteristicas a
Comparagdo das Imagens Tomada de Decisdo Genuina ou
Impostora

Figura 2.12. Reconhecimento por Verificagdo com registro de amostra original

No caso das abordagens Btoghaddanet al. (2000), Wanget al. (2003 e Chenet al.
(2012)a combinacdo de imagensie érealizada € a diferenca entre as duas imadeesta
imagem diferenca é extraido um descritor utilizando o Mddulo de extracdo de caracteristicas.
Posteriormenteo Modulo de Tomada de Decisdo utiliza um classificader calcula um valor
de similaridade este descritor com duas classes predefinidas: a classe dos descritores de
imagens diferenca obtidas de imagems mdesmo individuo e a classe dos descritores de

imagens diferenca obtidas de imagens de individuos diferentes.

A pesquisa e os resultados desliasertacdo estdo orientados a um sistema de

verificacdo deste tipo.
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Algumas Métricas de Avaliacdo @ Algoritmos Biométricos

Em geral um algoritmo de reconheunentopor verificacdo biométricmdo responde de
forma booleanaAssim, o sistemaatribui um valor de similaridade a uma comparagaest
processcé inevitavel ocorrerem erros. Coas estimativas estes eos podemos determinar
qual ovalor de limiarde decisdo que melhor descreve as necessidades de nosso. Sistema
limiar de decisd@ um ponto ou valor determinado, na escala de similaridaéeo algoritmo

utiliza para decidise a corparacao é genuina ou impostora.

Os valores de similaridaddas comparacdes entre asnostras ajudana calcular
algumasmeétricasque permitena avaliaéo da qualidade de ualgoritma Paraobtermosas
métricasde avaliacdo, utilizamofuncfes que estiam as taxa de errosdos algoritmos
denominads Taxa de Falsa Aceitacaédlse Match RateFMR) e a Taxa de Falsa Rejei¢ao
(False Non Match Raté-NMR).

Para estimar estas func6@SMR - FNMR) para um algoritmo, € selecionado um
conjuntosuficientemente grande e representativo de comparacfes genuinas e impostoras, isto é,
de comparacfes de amostras do mesmo individuo e de individuos diferentes. A §tadir de
comparacdes, sao construidas duas funcdes de distriluicAstogramas: Gen(>om 0s
valores de similaridade obtidos de comparacfes genwinimp(x) comos valores de
similaridade obtidos de compara¢des impostdfatas funcdes descrevem comalstribuem
estatisticament®s valores de similaridadée comparacdes genuin@en(x) e impostoras
Imp(x). Idealmente os valores em Gen(x) devem as&dhordistribuidos nosvalores altogle

similaridade e as os valores em Imp(x) nares baixos.

A pattir destas funcdes de distribuic&®n(x) e Imp(x)sdo construidas as funcdes de
distribuicdo cumulativas que correspondem as curvas HXNMRFMR(x) comopodem vemna
Figura2.13.

Notese que &uncdo FMRX) estimaqual a taxa ds comparacdes impostoragie o
algoritmo podeerroneamenteonsidear comogenuinasse o limiaré fixadono valor x Ja a
funcdo FNMR(x) estima a taxa de comparacdes genuinas que o algoritmo retorna
incorretamentecomo impostorase o limiar é definido como.xExemplificando, em um

controle de acesso FMR(x) serda taxa dendividuos queerradamente teramacessdiberado

22



se olimiar é fixado em x e 0 FNMR(xpera a taxa de individuos que erradamente terdo seu

acesso rejeitadee o limar é fixado em XJainet al, 2007).

A Figura2.13 mostra um exemplo das funcbes FMR e FNIMMRservamos que o valor
de FMR descreve a segurancga do sistema biométrico, enquanto o FNMR define a conveniéncia
do sistema, ou seja, evitar o incomodo de que umaa&agdp genuina seja classificada como
impostoraVemos que quando o valor de limiar nooex aumenta, o valor de FMR diminui e o
valor de FNMR aumenta, isto é, quanto mais seguro o0 sistema também selmesws
convenienteporque rejeita mais comparacfes genuinas. Pelo contrario, quando o limiar x
diminui, o sistema sera menos segunas r¢eitara muito menos comparacfées genuirss.

objetivos de um sistema biométrico determinam qual o valor que o limiar deve possuir.

U
\ FMR FNMR

0,9

\
0,8 ¢

\

017 - ............ .\4 ....................................................
0,6 s Miscisiassscsrtmisnsssssniinsssnsiinsinse

S \

s 0,5 \\ - = =|mpostores
0.4 1 b : Genuinos
03 i | | FMR100 (FMR 0.01, FNMR0.6080)
Gl e e e - |\ | ERR(FMRO0.2, FNMRO2)

’ ' i1 | FMR1000 (FMR 0.001, FNMRO0.6571)
0,1 i E. E
:  _ ! . ZeroFMR (FMR 0.0, FNMR0.7920
0 : | 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Limiar

Figura 2.13. Funcdes FMR e FNMR de distribuicdo cumulativa das similaridades de
comparacfes impostoras e genuinasPontos de limiar das métricas EER, FMR100,
FMR1000 e FMRZero.

As principais métricas biométricas descrevem como € o comportamento simultaneo das

funcbes FMR e FNMR. Estas métricas séeagplintes:

 EER (Equal Error Rat®: Métrica mais utilizada para avaliar sistemas biométricos. E
calculada no ponto de limiar onde as duas fun¢gbes tem o mesmo valor. Descreve qual a

taxa de erros esperada se vocé deseja a mesma taxa de falsa gEditR¢@ode falsa
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rejeicdo(FNMR). Em um sistema ideal oHR seria iguah zero.

1 O FMR2100 Corresponde ao valor da FNMR(rp ponto de limiar onde o valor de

FMR(x) é igual a 0,01Descreve qual a taxa esperada de falsa rejeicdo se o limiar é

fixado em um pontem que a taxa de falsa aceitacéo é 0,01, isto é, admitindécude

inseguranca no sistema

1 O FMR1000 Corresponde ao valor da FNMR(x) no ponto de limiar onde o valor de

FMR(x) € igual a 0,001. Descreve qual a taxa esperada de falsa rejeicdo se o limiar é

fixado em um ponto em que a taxa de falsa aceitacédo é 0,001, isto é, admitinddwm
de inseguranca no sistema.
1 O FMRZero:Corresponde ao valor da FNMR(®p ponto de limiar onde o valor de

FMR(x) é igual a Zero(0). Descreve qual a taxa espedadfalsarejeicdo se o limiar

fixado no ponto em que a taxa de falsa aceitacdo é 0, isto é, o sistema é totalmente

seguro.

Em nossa pesquisa utilizamosassimétricapara avaliar o desempenho dos algoritmos

biométricos.

A Figura 2.14 apresenta uma forma de representar os valordsEfRe e dos FMRs

graficamente descrevendo unicamente os valwts/eis

09

0,8

07

0,6
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——ERR_FMR
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ERR FMR100 FMR10C0 ZeroFMR

Figura 2.14. Gréfico de demonstragéo das taxas de erros EER, FMRs.

Existemoutros nomesitilizados pela comunidade biométrigaradescrever as funcdes
de distribuicBoapresentadas. O FMR, oliaxa de Falsa AceitacAidambém pode ser

denominadd~AR, abreviacdo d€&alse AcceptRate Assim comotaxa False Reject Rate ou
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Taxa de Falsa Rejeic@utilizada no lugar d FNMR.

Uma forma utilizada pela comunidade biométrica para as funcdes FMR e FNMR, assim
como as métricas de avaliacdo, € através daaCR@C Receiver Operating Characteristic)

(Lucaset al, 2006) representads Figura2.15.
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Figura 2.15. Gréfico da Curva ROC i Receiver
Operating Characteristic

A Curva ROCé formada pela pelos pares de valores formados pela combinacédo de
valores de FMR e FNMR em cada ponto do limiar. Neste tipo de representacdo, a cambinac
de valores das funcbes FMR e FNMR pasde verificada sem necessidade do valor de limiar.
Por outro lado,podemos identificar claramente as métriczER e FMR. Este tipo de
representacdo é muitadequadopara determinar qual a combinacdo de taxas de erros é
desejada para um sistema béirico. Por esta razdo, ela € a mais distribpelas empresas

gue vendem tecnologia biométrica para seugrios possam personalizar seus sistemas.

Considerag0des Finais
Este capitul@apresentowconceitosbasicosde biometria Foram abordadoss modulos

de um sistema biométrico e seu uso nas fdsssstema Adicionalmente foram caracterizados
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os sistemas de reconhecimento por verificacdo e por identificagcdo. Em pgrfmiutiescrito

um sistema de verificacdo com registro das amostras capturadas que sera o tipo de sistema para
0 qual estad origada a pesquisa neste trabalA@rminaxdo o capitulg descrevemos as
métricas de avaliagdque utilizaremos em nossa pesquisassim comosuas formas de

representacao

O capitulo a seguir descrews métode de reconhecimento faciaélacionados com

nossa pesquisa
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3. Métodos deReconhecimentd~acial
Este capitulo apresenta os métodbsométricos de Reconhecimento Facial. Em
particular serdo apresentadmsmétodosle tipo globaEigenfacesTurk et al. (1991a) e Turk
et al. (1991b)e o métodade tipo localElastic Bunch Graph Methoou EBGM (Wiskott et al,
1997). O capitulotambémapresenta o uso de classificadoesde classeso reconhecimento
facial, e,adicionalmentesera apresentada a abordagem Baye¢Moghaddarnret al, 2000).

Reconhecimento Facial

Atualmente, ndo se tem conhecimento de uma técnica de reconhecimento facial
automatizada que tenha total precisdo no reconhecimento de tddessaBhaoet al, 2003)
O sistema de reconhecimento facial humano possui a capacidddmlatar muitos rosts
durante a vida @s identificar mesmodepoisda acdo dos anasu com oclusdesais como
oculos,barbaou cabelosApesar dste sofisticado sistende reconhecimenttacial conseguir

bons resultadosidoesta isento de ersna identificagdo de um individy@anet al, 2005).

As técnicasde reconhdmento facialsugram por volta dos anos setentzom as
técnicas iniciais de processamento das dimensdes dg Jasie@t al. (2007) e Zhao et al.
(2003) Logo foram superadas por técnicenominadasomo dobas e locais Prodossimaet
al., (2012) eranet al, (2006)

A abordagem globatambém chamada de abordagkeatistica propdea solucdo do
probdema através do processamentdatia aimagem extraindo informacdes que possibilitem
0 processo @identificacdo. Esta abordageentaoferece as vantages de ao utiliza toda a
imagem como entrada garantir um grande numero de informacdes para o processo do
reconhecimentoPodemos consideraromo desvantagem a grande dimensionalidade dos
vetores de caracteristicas (descritores) &nsgrrocessad®) 0 que necessariamenéxige

consideravetapacidadeomputacional

A aborcagem global incentivow estudo de métodos que pwmopam a reducdo da
dimensionalidade dos vetores. Uma proposta paemear este objetivo esta nagenfaces

introduzidas poiTurk et al. (1991a). Nesta proposta temos a representacdo da imagem em um

27



vetor kdimensionalobtido da Andise dosComponente$rincipais (PCA) da imagem da face
(Moghaddan, 1999) definindo uma base dautovetoresa ser utilizada na reducdo da

dimensionalidade

Na busca demétodos para a reducdo das informacdes utilizadasdentificacao
biométrica, precisamos abordar a técnica de reconhecimento local que busca definir pontos
especificos na imagem facial. Destes pontos pasky extraida as caracteristicas relevantes.

Esias caracteristicas seréo utilizadas para construir as inforndegdestificacdo biométrica.

Assim, nestecapitulo tambémcomentaemossobrea Ehlstic Bunch Graph Method
(EBGM) que é uma técnica local bastante utilizafista técnicaoferece a vantagem den
alguns casopode reduzir o tamanho do vetor de caracterisdcgrincipalmentepossuira
condicdo de identificar uma imagem processando apenas algumas partes das informacfes

contidas na face.

Em nosso trabalho utilizaremos cétodo globalEigenface e como método locab
EBGMdescritos a seguir.

Eigenfaces

O métodoEigenfaces uma abordagem glob@lurk et al., 19913). Esta abordagem
utiliza o conceito de Andlise de Componentes Principais (PC@).PCA é uma técnica
estatistica que realizamatransformacéo linea@m um conjunto de dados multidimensionais
Deste modg no novosistema de coordenadass componentes maiselevantes estdo nas
primaras dimensdes ou eixos, istoaémaior variancia dos dados projetados fica ao longo da
primeira coordenad# segunda maior variancia fica ao longo da segunda coordenada, e assim

por diante. Estas primeiras dimensdes sao ablame componentes principais.

A matriz de transformacgé&o utilizada tem como colunas os autovetores da matriz de
covariancia estimada de um conjunto de dados de treinamento. Esta técnica € utilizada para
reduzir a dimensionalidade dos dad@sgueuma vez ga os dados sao transformados pela
matriz, garantse que as primeiradimensdes desses vetores possuwamaior pate da

informacéo relevantpara a discriminagdo dos dad@esta formaa analise dos dados pode
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serrealizada unicamente nas dimensdes praisi podendodescartagrandeparte das outras

dimensoes.

A abordagem d&igenfacexonsidera cada imagem como um vetor, isi@sdinhas da
matrizn x m de pixels da imagem sao unidas em um veton gen coordenadas, 0 que nos
fornece um espaco de facBS". Desta formaum conjunto de imagens de treinamer&o
considerad comoum conjunto de vetores e sobre este conjunto de vetores € aplicado o método
de Componentes Principais. Como resultado, quando a matriz de covariancia é calculada para
estes vetores (imagens), os autovetores obtidos nas colunas sdo realmente um conjunto de
imagens chaalas deEigenfaces A Figura3.1 contémum exemplode 15 Eigenfacesdos 15
componentes principais para um determinado conjunto de imagens faciais de treingstento.
método permite uma importante reducéo dredlisionalidadepor exemplouma imagem de
64 x 64 pixels corresponderia a um vetor de dimenséo, 4086 se pode representar a

informagao mais relevante de todas elas em algumas dezenas de dimensdes.

Figura 3.1. Eigenfaces.

Com a matriz de transformacéo construida, uma novaeimafyetor) pode ser
transformada e projetada nas dimensdes principais. Os coeficiEnf@®jecdo da imagem
transformada em cada um dos componentes principais sdo organizados em .UBsteet@tor
corresponde ao descritor ou vetor de caracteristicas @ssa imagem. Noegse que a
combinacéo linear destes coeficientes com os autovetores dos componentes prygcgpais
uma imagem aproximada da imagem orig{iMdghaddan, 1999)
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A hipotese desta técnica é que imagens da face de um mesmo individuo elevem t

coeficientes similares quando transformadagpa@tantg a distancia entre seus vetores de

coeficientes deve ser menor que entre vetores de individuos diferentes. A similaridade de duas

imagens € calculada através da distancia euclidiana destes vetores.

Para exemplificar o processo do calculo Bagenfacesconsideraremos um conjunto
comuma quantidad& deimagens de pessoas diferentagmrenimeroy deimagens para cada
individuo, totalizandpassim x vezesy imagens.Em seguidacalculamos a média das faces,

através da&quacéo 1Silva,2013:

y =

0

Na equacao 1p valor deM é a quantidade de imagefssvezesy) e | ® o

resultante da matria x m (pixels) de cada imagen® resultado da funcdoex pr e s s o

querepresenta face médiaA equacao 2a seguirgcalcula o valor de&;. Esta funcao resulta na
diferenca entre a face mécqia) e 0s vietores |

B : W q
Com os vetores das diferenggspodemos construir a matrx, em quecada coluna
contém os vetores. A matriz de covariancia definida da seguinte forma:
0 00 o
OndeC é a matriz de covarianciafeé a matriz resultante dos valoresed®© resultado
de AAT tornase invidvelparacomputar, assim para contornar este problema utilizaréifgs
reduzindo seus autovetorgs para um numerdN de dimensdes que venha a viabilizar o
processo computacionaipmo mostradoaequacéao 4
o'!'o v T
Multiplicando porA, obteremos aBigenfacesAv; associadas aos autovetofes AA',

conforme pode ser visto em Sil{&ilva, 2013 e também expresso m@uacao Ha seguir

o 'o 110 0]
Na equago 5temos! U, que sdo osautovetoresda matriz de covarianciao ,

associadossN maiores autovalores, ontieé o numero ddimensdesjue foranreduzidas
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Calculadosos autovetores® preci so construir o fNespa-

Eigenfacescalculadaslsto pode ser feito com a equagdo
5 OR ®
Com a equacdo 6 formamos o vetdr iy BB R ], sendoO a quantidade de
Eigenfaces
| S5 h B
Para reconhecimento de uma nova imagem, cataula vetors (diferenca) da nova
imagem e, obtemos a projegamo fiespaco dface® com o veto3 da nova imagenDepois

se calculaa menordistancia(d) entre o vetode diferenca da nova imagem com a médjg e

osvetoremdo fiespa-o de facesodo, como mostrado na

Q aod | s X
Se a menor distancia encontrada for menor que o limiaegtedelecidoentdo a nova

imagem pertence a imagem qual foi encontrada a distdn€aso contrario aova imagem é

desconhecida.

Elastic Bunch Graph Method EBGM)

Dentre as técnicas locais mais utilizadas encontrantglastic Bunch Graph Method
(EBGM). Nesta técnicade um conjunto de pontos da fas@oextraido descritores de textura
baseados nos Filtros de Galjgfanget al, 2003)

A hipétese deste método é que em faces do mesmdduadia descricao da textura

deve ser similar nos mesmos pontos da face (Wiskatt, 1997).

O métodoEBGM compreend etapas de treinamento e reconhecimento. Na etapa do
treinamento € criada uma estrutura utilizada para localizar os pontos de interesse. Estes pontos,

em nosso exemplo dagura3.2, sdo regides caracteristicas da face e sado predeterminados.

Alguns dos pontos que podem ser utilizados sao: centro dos olhos, centro da boca, topo

da cabecazomo podemos ver alguns exemphad=igura3.2a.
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(a) (b) (c) (d)

Figura 3.2. (a) Grafo da face; (b) Jet; (c) Image Graph; e (d) Bunch Graph(Wiskott et
at., 1997).

O método é treinado utilizando um conjunto de faces representativas da populacdo a ser
reconhecida. Para cada faos pontos de interesse sdo marcados manualmente. Estes pontos
sdo conectados por um conjunto de arestas predefinidas, formando yroarefibustradona
Figura3.2a. Cada um destes pontos € conidducom um banco deilfos de Gabor, com
diferentes frequéncias e direcbemimo demonstrado ndigura 3.2b, criando assim um
descritor de cada ponto. O conjunto de coeficientes obtidos da convolucdo em cada ponto é
denominaddlet O grafo de uma imagem visto Regura3.2c é dado pelo conjunto ddstsde
cada vértice e pelo tamanho de cada ardstanido dosJetsem cada vértice e o tamanho
médio de cada aresta do conjunto de grafos de uma imagem das faces utilizada8foraa o
Graph(Figura3.2d).

O reconhecimentpelo métodoEBGM ¢é dividido em duas atividades: cadastramento e
casamento. I8 ambas as atividades s&o obtidas as coadd#s dos olhos da imagem facial
capturada. Fage uma transformaca@ fim de alinhar a face nivelandoos olhos nas

coordenadas predefinidas Banch Gaphde treinamento.

Posteriormente, ocorre o processo de localizagdo dos pontos de interesse da nova
imagem. Partindo da posicéo relativa dada pelas areseasmidbGraph, a vizinhanca de cada
vértice da nova imagem é exploragaocurando o ponto de maior semelhanca com um dos

Jetsdo vértice correspondente BanchGraph, mostrado n&igura3.3.
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(b)

Figura 3.3. (a) grafo de imagem de entrada; e (b) Buncraph, osJetsem cinza séo ®
gue possuem maior semelhanca codetsdo grafo de imagem de entrada. (Wiskott et at.,
1997).

ApoOs a localizacdo dos pontos de interegseonstruido o grafo da nova imagem. No
cadastramento o grafo da imagem € armazenado junto com uma identidade fornecida pelo

individuo.

Um descritor tipico deste métoédormado pelosletsde cada imagem. Para calcular a
semelhanca entre as faces sélizatias a textura dada pelos coeficientes dos vértices, além da
morfologia dada pelos angulos e comprimentos das arestas. Geralomnte funcédo de

similaridade é calculada a distancia euclidiana entre os coeficientdstslos

Até esteponto do capitulo, comentamossobre o Reconhecimento Facigue é a
biometria utilizala em nossas pesquisaiambém falamos sobre osétodos de extracdo de
caracteristicas biométricaemo oEigenfacesO segundo método de extracdo que comentamos

e usaremos em nosso trdfmkEo Elastic Bunch Graph Metho&BGM).

Em nosso trabalho deesquisautilizaremos os métodos de extracdo comentados, para
obtermaterial para testeblas secfes seguintdsste capituloabordaremos assuntos referentes
aos Classificadores d@adrbes a quantidade de classalizadas pelo classificador #brea

Abordagem Bayesianaa verificacéo e identificacdo de imagens

Reconhecimento Facial Utilizando Classificadores
Algoritmos classificadores de padrdes recebem como entrada um conjuntorde ge
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caracteristicasUma dasfungdes do classificador é organizar estes vetoresuemtipo de
estrutura que seja Util a classificagc@@om o0s vetores organizadass algoritmos podem

classificar novos vetoraefe entrada

Os algoritmos classificadoregodem trabalhar com dois tipos de abordagens: a
supervisionada e a nao supervisionada. Na abordagem ndo supervjsioBadaha
conhecimento prévio de informacdes refererte classesO algoritmo classificador recebe
apenas 0 conjunto de vetores de cardgticas, sem nenhuma informacdo de castes
vetores serdo organizaglem grupos, ou sej@m classesNa abordagem néo supervisionada
as informagbes de como dividir os vetores de caracteristicas em clészes parte do
método O algoritmo definirdas classes conforme as caracteristicas que considerar mais

adequadapara a divisdo do conjunto de vetofafpadin, 2010)

Outra abordagem € a supervisionada. Nesta abordagem sao fornecidas informacfes
prévias a respeito das classes. Com base nas defindgstas classes é que o algoritmo
classificador realiza o processe aprendizado. Em outras palavras, o algoritmo classificador
recebe o conjunto de vetores de caracteristicagmarttecom as informacdes degtores que

compden as classes.

Um algorimo de classificacdo de padrdo supervisionado pode ser utilizadm para
reconhecimento facialAssim o classificador recebe como entrada um conjunto de amostras
biométricas e as organiza em grupos ou classesormeas informacfes recebidasom o
conjunb de descritoresNa fase de aprendizado do algoritmo, que chamaremos fase de
treinamento, as amostras biométricas sdo avaliadagganizadagm conjuntos Com esta
organizacdosao extraidas informacdesCom estas informacdes é possivel formar uma
estrutwa, que chamamos de ORBPptimumPath Forestou Floresta de Caminhos Otimos)

Esta estruturaerautilizada para classificar novas amostras biométricas.

Em nosso trabalho utilizaremos arfase declassificacdpondeo classificador recebe
um segundo conjunto de descritores, denominado conjurtlasiaficacaoPreferencialmente
0 conjunto de classificacdo possumostras diferentes das utilizadas como entrada na fase de
treinamento Comparando as amostras aéassifcacdo com as classeslo conjunto de

treinamentop sistema retornam valorde distanciaEste valorrepresenta proximidadeda
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amostra delassificagda@om asclasseslo conjunto de treinamento. Conhecendo os valores de
distanciada amostra de classificéio com aglassede treinamento, o algoritmo classificador

pode classificarsamostra biométrica do conjunto delassificacao

Existem varios classificadores de padrbes atualmente que podem ser utilizados na
biometria como, por exemplo, Maquina de &es de Suporte (SVM), Redes Neurais
Artificiais (ANN-MLP) ou Floresta de Caminhos Otimos (OPPapa(2008), Papzet al.
(2009a), Papat al. (2009b), Papat al.(2012) e Maranat al, (2009).Destes classificadores
falaremos apenado OPF em nosstrabalho, pois é o algoritmo que queremos analisar em

nossa pesquisa.

Quantidades de Classedo Classificador

A abordagem convencional do uso de classificadores em reconhecimento biométrico
define uma classe para cada individafonso et al. (2012 e Paga et al. (200%9). Dado um
novovetor de caracteristica classificador deve determinar a que classe ele pertence, isto €, a

que individuo pertenoe vetor de caracteristicas
Esta abordagem tem duas desvantagens:

1 Para definir cada classe precisamosdénonjunto gande de amostras de cada
individuo.

1 Quando um novo indiduo é cadastrado classificador precisa ser recalculado.

No método em que o sistema utiliza diversas classes para solucionar o problema do
reconhecimento faciatem a necessidade de que a cada nova amostra inserida no conjunto de

treinamento uma nova fase de treinamento seja processada.

Com este processo @den novotreinamentoo conjunto das classésrecalculado para

gue todas as classes sejatmalizads

Abordagem Bayesiana
A abordagem bayesiana esta direcionada a sistemas de verificacdo e identificacdo que
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armazenam a imagem facial propriamest@&o descritores. Nesta abordagem as imagens séo

integradas aaves da sua imagem diferenca.

Partese da hipotesde que imagens obtidas como diferenca de duas imagens faciais
possuem padrdes diferentes se pertencem ao mesmédimdigu aindividuos diferentes.
Segundo esta hipotese, das imagens diferenca sdo extraidos descritores utilizando métodos de

extracdo dearacteristicas comBigenface® EBGMdescritos anteriormente.

O uso de classificadoréki et al, 2004)nesta abordagem esta direcionadwganizar
o conjunto detreinamento em duas classes de descritddesa primeira classe com o0s
descritores obtidode imagens diferenca das imagens do mesmoithdivque é denominada
de Classe IntrapessoalA segunda classe é formada pelos descritores obtidoisnagens
diferenca de individuos diferentedenominadade Classe Intgpessoal Essas classes servem

paratreinar um Classificador Bagiano que da o nome ao método.

O métodoparte da criacdo dema imagemdiferenca. A equacdo 6mostra essa
diferencasubtraindoas imagen¥0e "0 Esta operacédo € realizada com a subtracéo de pixel a

pixel das imagens
y O h 0
Na proposta de Moghadaa et at (2000), o Classificador Byesiano para o
reconhecimento facial utiliza uma medida de similaridade probabilistieaé baseda na
intensidade da imagenPodemos observar que na equacdo 6 te¥hague é a variacdo da

intensidade da imageni) € arepresentacdaa primeiraimagem €O a representacao da

segunda imagem.

A equacdo 7 mostra um valor de probabilidade de um descritor diferengaja,o Y

caltulado na equacdo éstar para a classe intrapessoa),(e estarpara a classe interpessoal
()
0 Yam Q0 Yam h X

Assim a medida da similastiadepode sedefinida cono indicadona equacaad.
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YCHO O0Yvm 0 msY P
Significando"Y'CHO o valor da similaridade entre a imagée a imageniO. Ja
0 m sY caracteriza a verossimilhanca, seja,a probabilidade da variac@6 pertencera
classentrapessoain . JA0 m SY caracteriza probabilidade da variac&bpertencer a classe

interpessoa) .

Utilizando a regra deBayescalculamos a similaridade entre as imagé&ds ‘O,

classificando a verossimilhanga da imagem

9]

“Y) FD

< w

Sl

q

2|
3

C4

A probabilidade pode ser calculada conhecendo o numero de adestada classe do
problema e o total de amostras da base de dados. Considerando um problema de
reconhecimento de padrdes com duas classes e que o niumero de amostras das ggafaclasse
igud, saberemos @D m 0m pZ¢. Logo, para decidir se a imagem pertedadasse
intrapessoal, classe das imagens dos mesmos individuos, ou a interpessoal, classe de imagens
de individuosdiferentes, o algoritmo utiliza a regra da maxiawariori. Estaregradetermina

que duas imagersejamdo mesmo individuo seresultado d equacado@for verdadeiro.
"Y'PhQ p7c8 pTI

A proposta de Moghaddacalcula a funcdo de probabilidade atpalos descritores do

métodoEigenfacesaplicadossobre a imagem diferenca

O uso de unClassificadorBayesiano em vetores de alta dimensionalidade, como € o
caso de descritores biométricos, impde um alto custo computacional, tanto no treinamento do
classificador como no processo de classifioalyoghaddamnet al. (1997)e Theodoridiset al.

(2009). Para diminuir este custo os autokésghaddanet al. (1997),propdem um método de

calculo aproximado

Adicionalmente, um {@ssificadorBayesiano tem um bom comportamento se a classe

intrapessoaldescritores genuinpg classe interpessoalescritores impostorese distribuem
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de forma normal e linearmente separagisghaddanet al, 2000.

Proposta similares utilizando como extracao e caracteristio®&tibdo ddEBGMforam
apresentadasm Warg et al. (2003 e Li et al. (2004) Recentemente em Chen al. (2012)
novas reformulagcdes das abordagens tém sido realizadas obtendo resultados mais precisos.

Consideracdes Finais

O Capitulo3 mostrouos métodosde Reconhecimento Faciglie sdo de interesse desta
pesquisa. Para os testes que seréo realizados em nosso wtihzdinemosdescritores obtidos
pelosmétods de reconbcimento faciablobal Eigenfacese de reconhecimentimcal Elastic
Bunch Graph MethodEBGM). Foi apresentado, ainda, método de ReconhecimenEacil
Bayesiano por ter apresentado pela primeira vproposta com o0 uso de duas classes, que
comentamosinteriormente como Classe Intrapessoal e Classe Interpessoal (Mogéaddan
2000).

O proximo capitulo apresenta o classificadopervisionaddFloresta de Caminhos

Otimos ou OPFRjue foi utilizado em nossa pesquisa.
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4. Classificador Floresta de Caminhos Qinos
Este capitulo apresenteo classificador Firesta de Caminhos Otimos (OPF) em sua
versao original assim como swdordagem melhoradeom o objetivo de aprimorar seu
desempenho computacion@ldicionalmentesera apresentadana extensédo do classificador

para seu uso com algoritmos\a#acao

Classificador Floresta de Caminhos Otimos

O Classificador Floresta de Caminhos OtiM{@PF) apresentauma proposta para a
classificagadosupervisionadade padrdesutilizando ©nceitos da teoria dos grafosEsta
abordagem surgiu como uma generalizacdo da Transformada de Florestas da (lD&ayem
(Falcaoetal., 2004).

O método Floresta de Caminhos Otimos (QPEpaet al.(2008)e Papaet al. (2009a)
€ um algoritmo classificador supervisionado baseado em grafos que vem produzindo bons
resultados em aplicagOes para outros probleAlpaydin (2010)e Afonsoet al. (2012). Neste
classificador é criada uma floresta onde 0s ndés sdo descrifanes esteads é considerada
uma réacdo de adjacéncia completa utilizada uma funcdo de distancipara definir os
relacionamentos dos ndda floresta sé@o classificadas arvodesforma tglque cada arvore

esta associada a uma classe. Uma mesma classe pajgeaszmtada por mais de uma arvore.

Esta forma de construcao do classificador permite que possam ser representadas classes
nao linearmente separaveis, com amostras espacialmente dispersas (Alpaydin, 2010). O
algoritmo OPF foi utilizado também eRwochaet d. (2009)e Cappabiancet al. (2012) como

base de um algoritmo classificador n&o supervisionado.

Todo classificador supervisionado é construido a partir de uma ifasel de
treinamentp na qualé fornecicb um conjunto de amostras representativasatia uma das
classes que se pratke caracterizarPosteriormente, o classificador deve ser capaz de

determinar ajualclasse pertence uma nova amostra apresentada.

No casodo classificador OPF, o conjunto de amostras de treinangemmdelado

através deim graforotuladono qual cada amostérepresentda porum vértice Estes vértices
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sdo organizadosm uma floresta, isto @&m conjunto dearvores Cada arvoreda floresta
contémunicamente vérticede uma mesmalasse sendo que para uma mesma classiepo
existir varias arvores. Desta formada classe é caracterizada ponjunto de arvores dentro

da floresta construida

Para gerar o conjunto devares represeativas de cada classeste método aplica um
processo de maximizacdo do mapa de condetild entre amostras daesma classeNeste
processpcada vértice recebe uwalor que caracterizeo custo da sua conectividade com seu
grupa Este valor esta associado @minho de menor custo desse vértice com algéntice
prototipoda sua arvoreOs vértices prototipos sado aqueles dentro da arvore ques sdais

proximos asvertices deoutra classe.

Uma das propriedades importantes deste classifiéadoe uma classeocaracterizda
por estruturas sem restricbes espaci@isconjunto de arvoee de uma classe pode estar
espacialmente separadsto €, ndo formando um Unico agrupamento espacial. Este conjunto de
arvores de uma classe também poddaenatos diferenteou seja as diferentes classes néo

precisam, por exemplo, sarearmente segraves.

Paraclassificaruma nova amostygrocurase em toda a floresta o vértice para o qual o
custo de conectividade com a nova amostra seja menor. A classe deasseévattibuido a

nova amostra.

A seguir apresentamos em detalhe os algoritmo daatreento e o algoritmo

classificacdo do ORF

Algoritmo de Treinamento

A Figura4.1 mostrao algoritmo OPF_Treinamento()que utilizamospara construir o
classificador Floresta de a@inhos Otimos (OPF) apresentado emapaet al. (2012) O
algoritmo recebe como entrada wonjunto de amostrag;, cada uma delas associadam

conj unt o auempacde setore®de casacteristiogg) para computar a distancia.

O primeiro passo d®@PF_Treinamento( construir um grafo completo com cada

descritorassociad a um vértice e uma aresta entre dois vertices quaisquer como mostrado na
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Figura 4.3. Cada arestaecebe um valocom adistéancia entre as amostras dos

adjacentes a ela segunddumcéao dalistanciadist.

decusto cst .
1. Construir grafo comple
rotuladas com a distancia dist

Z

to G com conjunto de vértices

Algoritmo de Treinamento para o classificador OPF.

OPF_Treinamento(Z 4, (v, d))
Entrada:. Um conjunto de Tr aotundomeZtempad( v, d)sao
vetores de caracteristica para calculo de distancia.
Saida: Floresta de caminhos 6timos P,, mapa de custo C,, mapa de
rétulos L; e conjunto Z' ; ordenado.
Auxiliar: fila de prioridades Q conjunto de prot6tipos S e variavel

Z, e arestas

entre quaisquer pares de vértices de

2. Determinar a AGM sobre o grafo completo G

3. Sobre a AGM determinar o conjunto de prototipos sOz

4. Conjunto Z'; Y01

5. Paracada s M Z;\'S,faca: conjunto C(s) Y +b

6. Paracada s N S, faca :

7. Ci(s) YO0, P(s) Ynil, Lis) Y a()einsere s emQ
8. Enquanto Q ndo vazio, faca:

9. Remove de Q aamostra s, tal que Ci('s) € minimo.

10. Inserir s emZ ;.

11. Paracada t pertence Z,,tal que t diferente de s e
12. C(t)> Cys), faca:

13. cst ¥ méaximo{C,(s), dist (s, t)}.

14. Se cst < Cy(t), entdo:

15. Se C(t) I+ Pentdo: remove t de Q

16. Pi(t) Y's, Li(t) Y Ly(s), C(t) Y cst

17. Inserir t emQ

18. Retornar um classificador| P, C, Ly Z'4].

Figura 4.1. Algoritmo de treinamento do Classificador Floresta de Caminhos Otimos.

vértices

Note-se queno grafo completada Figura4.3, cada amostra selacionacom todas as

outrasamostras,ndependentemente da clads¥a figura, oscirculos brancos representam uma

classe e circulos pretos outra
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Figura 4.3. Relacao de adjacéncia de um Grafo Completo.

A partir do grafo completpé construidaa Arvore Geadora de CustdMinimo (AGM)
(Cormenet al, 2001) Como ilustrado nd&igura4.2, a AGM determinaum grafoconexotal
que a soma das distancias das arestas@@elas € minimaEsta arvoreepresentaim mapa
de conectividade minima entre todas as amqsimdspendentemente ddasseassociada

estas amostras

2,0

AGM

Figura 4.2. Construcéo da Arvore Geradora de Custo Minimo (AGM)

Sobrea AGM séo identificado®s vértices prototips este processcé executadgelo
algoritmo da linha 1 a s prototipos sacepresentados ridigura4d.3, Figurad.4 e Figura4.5
pelos circulos dentro das circunferéndiasejadas, a0 os vértices de uma class® grafo
completo,adjacentesas vértices de outra classda proposta deste classificador esses vértices
sao consideradass mais representativesncada classe.

Na poxima etapado algoritmoOPF_Treinamento(gxecutadada linha8 a 17, que os
autores do método chamam dmguista,sera determinado o menor camirgrire osvértices
no grafo completo A ideia é que cadgrototipo conquiste oS vértices ndo pPigics,

oferecendo um caminho menor.

No algoritmo OPF_Treinamento(para a conquista dos vérticesassocido a cada

vérticet (linha 11)um valorCs(t) (linha 12) que correspondao custo total do menor caminho
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entre ele e um vértice protétipPara representar o caminho 6timo, cada véttmessui uma
referenciaP,(t) ao proximo veértice no seu caminho até um veértice protétipo. Adicionalmente,
para cada vérticeé € definido um rotuloLy(t) que indica qual o véde protétipo que o
conquistou. As linhas 4 7do algoritmo mostram a inicializagdo destas estruturas onde o custo
C, de cada vértice prototipo € inicializado em zero (G éinha 5cada vértice ndo protétipo €

i nicializado com infinito (D).

O OPF_Treinamento(utiliza uma fila com prioridade® onde sdo armazenados o0s
vértices para os quais ja foi determinado o caminho 6timo, mas que ainda podem oferecer um
melhor caminho aos outros vérticéscialmerte, todos os vértices protétipsdo insedos na
fila (linha 7) Em cada passo, mostrado nas linhaa 16 do algoritmo, um vérticeé extraido
da fila e oferece aos outros vértiagm caminho de menor custo através dBlara isto, é
determinado o valomaximo{C1(s) d(s, t} na linha 13 Nese processo, cada vez que um
vértice melhora seu caminho étinseu custo, reféncia e rotulo séo atualizadeste processo

é executado da linha 14 a.17

Na Figura 4.4 podemos observaum exemplo de um conjunto com relacdo de
adjacénciaompletae as definicdes dos ndwotdétipos (B, D) A tabela ao lado do grafo mostra
0s respectivos pesos de cadaconén valor zero para os protétipesnfinito para osnds nao
prototipos.Oscustas dasaresta do grafoforamdefinidos pela fungéo de distancia

2,0

A -

08\ 15 0.5 P|00| P[00
<\c»,_o;\j AlB|C|D

B D

Figura 4.4. Vértices potétipo dentro da ACM.

Apos percorrer todos os si@o grafo cOPF_Treinamento(jetorna como resultado
mapa de caminhos 6timoB;f que corresponde a uma floresta de caminhos Gtionestor de
custo 6timo de cada vértic€,); o vetor de rotulos de cada vértice e finalmente o conjunto de
vértices detreinamento em ordem n&o decrescente do seu custo, aiimetorno @stas

estrutura® executad na linha 18 do algoritmo

No exemplo mostrado riaigura4.5, tinhamosnicialmente um grafo completo com os
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nés (amostras) A, B, C e D de um conjunto OPF. Apds a AGM encontrar os protétipos B e D,

no processo de conquista o prototipo B conquistowAmtétipo D conquistou C.

0.5, c1 A 05,¢c2 C

Figura 4.5. Floresta de Caminhos Otimos@PF).

Algoritmo de Classificacéo

O algoritmo de classificacd¢Papa et al, 2012) € apresentado ndrigura 4.6.
Chamaremo® algoritmode OPF_Classificacao() e, ele recebe como entrada a Floresta de
Caminhos OtimodP;, C;, Li] gerada na fase de treinamerf®PF_Treinamentof)e um
conjunto 4 de amostras para serem classificadas.

Algoritmo de Classificacdo OPF.

OPF_Classificacao([P LC L 4,Z 5 (v,d)
Entrada: Classificador [P1, Ci, Li], Conjunto de avaliagdo Z, eopar( v,
d) para vetor de caracteristica e calculo de distancia.
Saida: Roétulos L, e predecessores P, mapas definidos para Z,.
Auxiliar: Variavel de custo tmp e mincost. K recebe descritores de P;.
1. Para cada t N Z,, faga:
2. i Y 1mincost Y méaximo{C1(K(i)), dist (K(i), t)}.
L, Y Ly(K(i))e Py(t) Y K(i).
Enquanto i <| Py, faca:
Computar tmp Y maximo{ C,(K(i)+1), dist (K(i), t)}.
Se tmp < mincost , entdo:
mincost Y tmp.
Lo(t) Y Ly(K(i) +1)e Py(t) Y K(i) +1.
i Yi +1.
10.Retorna] L,, Py

© © N o g

Figura 4.6. Algoritmo de Classificagéo da Floresta de CaminhoStimos.
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No processo delassificacdauma amostrd é consideradam vértice do conjunto de
classficacao (Z,) que deve ser conquistadinha 1) Neste processk recebe as amostras do
OPF ou seja, d@;. A seguir,¢ utilizada a distanci@ist(K(i), t)) entret e cada um dos vértices
de treinament¢OPF) Este célculonostradmaequacédl, € utilizadona linha 2 do algoritmo
OPF_Classificao()

Co(t) =minimo{ mé&ximo{ Cy(s),d(s, ) },/s¥Z H (12)

A classe atribuida & amostrgclassificacdoyera aquela associada ao verk€e para o
gual se obteve o valor minimA.amostrade classificacdtambémrecebera&omo peso o valor

minimo resultante da equacib(minimgmaximd))).

A Figura4.7 mostra um exemplo do seltado deste processO classificador tem o
OPF com os descritores prototipos B e D e os descritores ndo protétipos A e C. Cada descritor
do OPF possui um valor e o rétulo da clagifinido no treinamentdPara classificar uma
nova amostrafase de clasificacdoamostra Z no exemplo, aplica o processo de conquista. No

exemplo ddigura4.7 a amostra foi conquistada pelo né D que pertence a classe 2.

Notese que os vértices do mapa de caminhos 6timos sdo percatéas Gltimo
vértice & estruturd; obtida na fase de treinamte, como podemos ver @ndicdona linha 4
e, nestdoop (linha 4 a 9) @etermindaa classe da amostda classificacddembrando qu&

contém os vértices d&.

O processo de conquistaostrado naFigura4.7 com a amostra £ executado para

todas as amostras do conjunto de classificagzaX{Y, W e V}.

A 05,1 05.2) g C

C 3
l),&\' - '/ w
C e Y a
©0,1) SO0, D 5 | ”
O O
Dm'i,?:l

F

Figura 4.7. Processo de Classificacdde uma
nova amostra Z

Como resultado, o algoritmo retorna o conjunto de amoZira®m seus respectivos

rétulosemL; (linha 10) Os roétulos emque indicanl, aclasse a qual foi associada cada uma
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das amostrado conjunto de classificagas,j.

O lacoprincipaldo algoritmo @ linha 1a 9percorre todos os elementos do conjufto
de amostras parseremclassificadas. Para cada amosteaclassificacdoz;), sdo percorridos

todosos vérticesle treinamento diforestaemP;, ver linha 4 a 9.

Classificador Floresta de Caminhos Otimos Aprimorado

Em Papaet al. (2012) apresentse o algoritmo classificador Floresta de Caminhos
Otimos Aprimorado Enhanced OptimusRath Forest - EOPF. Este algoritmo
(EOPF_Classificao() Figura 4.8) basicamente utiliza o mesmo processo de conquista de
vértices do seu predecess¢OPF_Classificag)), mas busca uma reducdo do custo

computacional do processamento através de algumas @#srac

Algoritmo de Classificacdo EOPF.

EOPF_Classificacao([P L C 1L 4, Z10Z 5, (v, d)
Entrada: Classificador [P1, C, Li, Z 4], Conjunto de avaliagdo Z, (ou
conjunto de teste Z3) e o par ( v, d)para vetorde
caracteristica e calculo de distancia.
Saida: Roétulos L, e predecessores P, mapas definidos para Z,.
Auxiliar: Variavel de custo tmp e mincost. K recebe descritores de Z .
1. Para cada t N Z,, faga:
2. i Y 1mincost Y méaximo{C1(K(i)), dist (K(i), t)}.
L, Y Ly(K(i))e Py(t) Y K(i).
Enquanto i <| Z';le mincost > C(K(i)+1), faca:
Computar tmp Y maximo{ C,(K(i)+1), dist (( K(i)+1) , t)}.
Se tmp < mincost , entdo:
mincost Y tmp.
Lo(t) Y Ly(K(i)+D) e Py(t) Y (K(i)+1).
i Yi +1.
10.Retorna] L,, Py

© © N o 0~ w

Figura 4.8. Algoritmo de Classificaco da Floresta de Caminhos Otimos.

A primeira diferenca eétna divisdo do grupo de treinamento emis conjuntosO

algoritmo utilizao primeiroconjuntopara realizar a fase de treinames&guindo 0s passos
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descrios no algoritmo dé&igura4.l. Um segundo conjuntae treinamento @tilizado para
treinar novamente o resultado do primeiro. Com este procedinesp®eramos que tamanho
do conjunto de treinamengejareduzido,e com issaleve sereduzido o tempo de execucao

para aclassificagdo de novas amostras do conjunto de classificagédo

A partir desta redug@m processo busca um aprimoramento no treinameota o
objetivo conseguirum conjunto de classes mais apuradasn@ste conjunto de classes, se

espera uma precisdo maior do algoritmo, ao processdescritorena fase delassificacdo

Para melhorar o tempo de execucaoePF Classificao() € realizado no algoritmo
um processo denominadBoda. Neste processo o agsificador ordena o conjunto dos
descritores e com este conjunto ordenado peoalesiderardeterminadsa condigges nas
distancias calculadas pelo OPerRxemplo se o algoritmo conhece a ordem dos valores das
arestas (relacédo), pode decidir se o resultado atual € o melhor oGamicesta decisdm
classificadorevita que o algoritmo continue o processo de conquista até o fim do grafo. Ao
para o processpo algoitmo evita o trabalho deum processmento desnecesséario das

amostras

A técnicada Podapretende reduzir o conjunto de descritggescessadodJtilizando o
conjunto de amostras mais relevanssda assingarantindo a precisdo do algoritmo com um
tempo de execucdocompativel com o processamento Como o algoritmo OPF tem
complexidade O{%), sendoN o nimero de amostras, raducdo do tamanho do conjunto
proporcionaumamelhora no temo de execucdo da classificac@&mm esta propost® novo
algoritmo do OIFF apresentou resultados interessantes nas pesquisas rediapdast al.
(2012)

O algoritmo EOPF_Classificaca) na Figura 4.8, possui umaestruturasimilar ao
OPF_Classifica@) (Figura 4.1), diferenciando nosegiintes pontosparametros recebigda
estruturaZ ) que € o conjunto de treinamento (OPF) ordenado pelo custanuzgras de
maneira ndo decseente e na comparagao da linha@hde a condigamincost> C;(K(i)+1)
verifica seo custoatual da amostra déreinamentoé maior que o custo atual da amostra de
treinamento posterioA condicdo é satisfeita, e 0 algoritmo continua processando, até que nao

se encontre custo menor no conjunto de amostras de treinadghto (
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Aprimoramento com Varios Classificadores OPFs e Métodos de Votacdo

Outra abordagenvisando um melhodesempenhado métodoé o uso de varios
classificadores OPF para classificar grandes conjuntogettees de caracteristicaBsta
técnica (Pontdretal., 2011) consiste na divisdo do conjunto de treinamento rhconjuntos
de igual tamanhdestes subconjuntos podem ser processados de forma independente por varios
classificadores OPF. Para uma nova amostra, cada classificador decide a quela&lasse

perterce e finalmente através de um algoritmo de votag&edecide a classe da amostra.

Existem varios algoritmos de votacdo que podem ser utiliz@dalsli et al, 2009)
Como por exemploo algoritmo da médiabsoluta onde é considerad valor da média ak
notas(valor de similaridade obtido por cada OP®) calculo da média também pode variar
para o algoritmo que chamamos de Médacial. Neste é calculado o valor da média dos
resultadosgdesconsiderandse o0 maior e 0 menor valor. Ainda temos métods de votacdo
do maximoe do minimo em que s®nsideran a nota maiodos resultados dos OPFs para o

maximag e o menoresultadgara o minimo

Os resultados apresentados Banti Jr et al. (2011) descrevem uma mehaocom
relacdo ao OPF originalAlém desta vantagemesta abordagem possibilita o uso do
processamento distribuidentre varios processadores ou sistemasque torna a proposta
interessantpara o estudo do tempo de processamegagwandes conjuntos ddassificacao

Consideracted-inais

No Capitulo 4 apresentamos algoritmo classificadoFloresta de Caninhos Otimos
(OPF) Também apresentamos duas variacbes do classificadoiasificador Floresta de
Caminhos Otimos Aprimoradoadgoritmo do OPF com a abordagewnr votacdo Foi descrito
o processo de melhora dlassificadolOPFa partir da poda de vértices da floresta, assim como
a abordagem de multiplos classificadores integgguty algoritmo de votacéo. O classificador

OPF sera o centro da pesquisa desenvolvida nesta dissertacao e descrita no proximo capitulo.
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5. Familia de Classificadores OPF paraReconhecimentd~acial
Este capitulo apresenta proposta desta dissertagcdo para o uso de uma familia de

classificadores OPF para reconhecimento facial.

Como apresentado naafitulo 3, uma das abordagens de simtema de verificacédo
considera a extracdo de um descritqaatir da integracdade duas imagens. A partir deste
descritor é obtlo um valor de similaridade que estima se as duas imagens comparadas sao do

mesmo indivduo ou nao.

Também o Capitulo3 foi apresentada a abordagem Bayes@umé direcionada a esse
tipo de sistema de verificacdblesta abolagem as imagens séo integradas através da sua
imagem difereng. O método criaum QassificadorBayesiano treinado com duas classes de
descritores:a Classe Intrapessoaleinada com descritoresbtidos de imagensdo mesmo
individuo e a Classe Interpessoal, treinada cdescritores obtidos de imagemslividuos
diferentes Quando duas imagens sdo comparadas, um descritor é extraido da imagem diferenca
e para este descritor é atribuido um valor de similaridade que estima sua proximidade com cada
uma das duas Classes Intrapessoal e Interpessoal. Este valor de aiteiléridilizado para o

reconhecimento por verificacao.

Nesta dissertacapropomosuma abordgem para reconhecimento facdseadana
classificacdo ds Classes Intrapessoal e Interpes$dt@dsa abordagem apresenta caracteristicas
de serfacilmenteadaptavelbo processamentdistribuidoe paralelopois, aproposta consiste
em substituir o uso de um Uunico classificador pona familiade classificadoregvarios
classificadoresjnais leves integrar seus resultados através de métodos de votacdair@ada
destes classificadores da familia poderia ser executado de maneira paralela o que diminuiria o
tempo total de processament®ara a criacdo déamilia, o conjunto de descritores de
treinamentodeve serdividido igualmente e de forma aleatédria entre tessificadores da

familia.

Nestetrabalhorealizamos gyesquisautilizando uma familia de classificadores OPF
apresentado no capitulo anteridrdecisdo de estudar o comportamento do classificador OPF

baseiase em duas caracteristicieste algoritmo apsentadas a seguir:
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9 Classificadoresda familia mais leves

O custo da classificacdo no OPF depende da quantidatksdetores utilizado para
o treinamento. Como na nossa abordagem dividiososlescritoresle treinamento
entre todos os classificadores, quanto maior o numero de classificadoresiliza fam

menor sera o custo computacional da classificdeamda classificador OPF

1 Atribuicdo de um valor de similaridade na classificacédo

Um classificadolOPFconvencionatecebe um vetor de caracteristicas como entrada e
retorna como saida qual a classe a que esse vetor pefamee uso de um
classificadorOPF na nossa abordagem, ele tem que ser adaptado para retornar como

saida um valor de similaridade.

No caso do classificador OFf-possiveestimar o valor de similaridade de um descritor
a partir de suaelacéo de distancia com cada uma das classes Intrapessoal e Interpessoal. Esta
funcdo de similadade, apresentada na equacadpde¥e ser normalizada rintervalo entre
zero e um(0,1) e deve atribuir valor um (1) a total similaridade e zero (0) a total

dissimilaridade.

Dado um descritor f,obtido da diferenca entre as imagens k,, e dadas as classes
(intrapessoal) & (interpessoal) definimos aw fungéo de similaridadentrel,, € Iy,
Q0 héd

[ QEoR0  p 00 M 00D

PC

em que
- d (Fym, X)é o valor da distancido descritof-, , coma Classe Intrapessoal

- d (Fym, Y )é o valor dadistancia do descritd¥, , coma Classe Irpessoh

Nas sec¢Oes a seguir apresentamos nossas propostas de alteragcdo nas funcbes do
algoritmo OPFEstasalteracfese justificam na necessidade gue calgoritmo traballb como

um classificdor biométrico assim como classificar os descritores com base nos valores de

50



similaridade.

Etapas do Rocesso
Na proposta deste trabalho temos duas etapas para o reconhecimento facial

1. Treinamento de uma familia de classificadores ORFC; ... , G, a partir de um
conjuntode descritoresotulados as classes IntrapessoaeXnterpessoal Y

2. Dado um conjunto de descritores W de tedéterminar o valor de similaridadie
cada um deles utilizando familia de classificadores OPF,C2;, ... , G e um
método de votacao V.

Etapa 1: Treinamento daFamilia de Classificadores

Foi definido e implementadoo algoritmo Gerar_Familias() utilizado parao
treinamento da familia de classificadores. Este algoritrsorie naFigura5.1, recebe como
entradatodo oconjunto de descritores de treinamento rotulados nas classes Intrap€ssoal

InterpessodlY), e um valomM que indica a quantidade desejada de classificadarémilia.

Algoritmo  Gerar OPF com Subconjuntos

Gerar_Familias(X, Y, N)
Entrada: X conjunto de descritores rotulados nas classes Intrapessoal.

Y conjunto de descritores rotulados nas classes Interpessoal.

N : Quantidade de classificadores da familia. ( N divisor X)
Saida : conjunto de classificadores c={C1, <C<C2,.. C(N)} .
Auxiliar: F ={ FQ1), F@2),.., F( N)} subconjunto de treinamento.

1. F Wb Dividir_Treinamento(X, Y, N)

2. Paracada i =1. N, faca:
3. C(i) H OPF_Treinamento(F(i),(v, d))
4. Retornar C.

Figura 5.1. Algoritmo de treinamento da familia de classificadores.

Nalinhal o conjunto de descritores € dividjgielo algoritmoDividir_Treinamento()

em N subconjuntogF), todosos subconjuntogerados deve conteg a mesma quantidade de
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descritores de cada uma das classaslihhas2 e 3 cada um destes subconjunkoé utilizado
para treinamento de um classificador QEJ¥; utilizando o algoritmo original de treinamento
do OPF. o OPF_Treinamento(definido naFigura4.1 no capitulo anterior. Como resultado o
algoritmo retornaN classificadoresa linha 4, send@ = {C(1), C(2), ... , GN)}.

Algoritmo de para dividir o conjunto detreinamento

Algoritmo Divisdo do Conjunto de Treinamento

Dividir_Treinamento(X, Y, N)
Entrada: X conjunto de treinamento rotulado na classe Intrapessoal

Y conjunto de treinamento rotulado na classe Interpessoal

N numero de classificadores da familia (sendo N divisor de X)
Saida : Familia de Classificadores F={F(1, F(2),.. . F(N}L
Auxiliar: Varidvel  divisor do conjunto ndiv .
1. Paracada i =1.. N, faca: F(i) B 0.
2. ndiv Y X div N
3. Paracada i =1.. N, faca:
4 j Yo
5. Para j < ndiv ,faca:
6 X(j) Y Sorteio (X)
7 F(i) YF(i)U X(j) @Coment E()éaumaamostra rotul ada. ¢
8 X Y Xi X(j)
9 i Yij +1.
10. ndiv. Y Y] div N
11. Paracada i =1.. N, faca:
12. j Yo
13. Para j < ndiv ,faca:
14. Y(j) Y Sorteio (Y)
15. F(i) YF(i)U Y(j) fAComent 1) o® uma amostra rotplada.
16. Y Y Yi Y()
17. i Y o+ 1
18. Retorna F.

Figura 5.2. Algoritmo para dividir a conjunto de descritores de treinamento.

Para realizar a divisdo do conjunto de descritores de treinamento foi definido o

algoritmo Dividir_Treinamento() descrito naFigura 5.2. Este algorino distribui igual e
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aleatoriament®s descritores entild conjuntos garantindo a mesma quantidade de descritores

das classes Intrapessoal e Intrapessoalagta conjunto.

O algoritmo recebe@im valorN, que informaem quante subconjunts deve dividir o

conjunto original de treinamento. Coaste valor calculanas linhas 2 e 1@uantas amostras

da classe intrapessoal e quantasldsse interpessoal cabegdara cada subconjunt@s loops

das linhas 5a 9, para classe intrapessoal, e fliakas 13a 17 para a classe interpessoal,

inserem as amostras aleatoriamente nos subconji(idsaslinhas 7 e 15

No final teremodN subconjuntos, sendd u m

nY“%mer 02 dNnt elitraoma h o

conjunto de treiamentd 2|. Cadasubconjunt@ umOPF votante da farid de classificadores

Etapa 2: Calculo do valor de similaridade de um @njunto de descritoresde teste

d) para vetor de

Algoritmo  para Calcular Similaridade da descritores

Similaridade( F,Z 5, (v, d), Metodo_Votacao )

Entrada:  Familia de classificadores F={F,
Conjunto de avaliagao Z, eopar( v,
caracteristica e calculo de distancia.

Um método de votagdo Metodo_Votacao.
Saida : Valores de similaridade S para cada descritor de Z,.
Auxiliar: LS Lista de N vetores onde cada elemento
valores similaridade segundo o classificador
conjunto  Z,.

1. Para cada classificador F(i) v F, faca:

2. LS(i) = MOPEF(i), Z, v, d)

3. Paracada t N Z,f aga:

4. Para i ~ [1.. N],f aca:

5. Temp(i )= LS(i, t).

6. S,(t) Hb Metodo_Votacao (Temp).

3. Retornar S,.

F2), .., F(N }

LS( x) é o vetor de

F(x) para o

Figura 5.3. Algoritmo para calcular o valor de similaridade dos descritores.

Esta etapa utiliza a famil{&) de N classificadoregonstruids na etapa 1 para atribuir

um valor de similaridade a um conjuntora®/osdescritoresa serem classificadgsonjunto de
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classificagaq)recebidos como entrad,). O algoritmoSimilaridade() definido naFiguras.3,
recebe a familia de classificadorése conjunto de descritores de tegig Para cada
classificador(i) da familia o algoritmoMOPH), que comentaremos a seguir nesipitulo
(Figura 5.4), € chamado eetorna o vetor de valores de similaridades caleslgzhra os
descritores erd, em cada classificad®i(i).

Na sequéncia, para cada descritde Z, € construidoo vetorTempcom cada um dos
valores de similaridade calculados paraem cada classificadorA seguir, a funcao
Metodo Votacad) de votacaantegra todoessewvalores de similaridadem um valor final de
similaridade de acordo com o método de votacdo ado@desultado final do algoritméa
lista de similaridade$; para cada descritor d&.

A Figura5.4 mostra o algoritmdOPK() que calcula os valores de similaridade para
um conjunto de descritoré® utilizando um classificador. Para implentar este algoritmo
foram realizadas modificagcde® algoritmo classificador OPF que foi apresentad&igara
4.6.

Para classificar uma amostra, o algoritmo OPF original percorre todos os vértices do
classificador mantendo sempre qual o custo do menor caminho e o rétulo da classe que oferece
esse camin No nosso caso, temos unicameastluas classebitrapessoal e Interpessoal e
precisamos manter ocusto do menor caminho a cada uma dessas duas classes para poder

calcular a similaridade segundo a equak@o

Como mostra &igura5.4 o algoritmo utiliza avariaveiscostXe costYpara manter em

cada passo o custo de menaminho para cada uma das classes Intrapessoal e Interpessoal.

No lago nadinhas 1a 16 cada descritor ¥ 2 € analisadopercorrendo cada um dos
vértices do classificador. Para cada vértice calcut® o0 custo do descritor para esse
vértice na linha 6 e verificase se o custo que ele oferece é menor que o custo ja
armazenado navariavel associada a sua classe. Se o0 custo € menor, entdo a variavel é

atualizada com o novo valor.

No final do processamento, na linha 150 valor de similaridade para o descritor é

calculado utilizando a equagéao 12.
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Algoritmo de Classificacdo MOPF.

MOPF(P 1,C 1,L 1,Z° 11,Z 5, (v,d))

Entrada:  Classificador| P;,, C, Li, Z 4], Conjunto de avaliagao Z, eopar(
d) para vetor de caracteristica e calculo de distancia.

Saida : Rétulos L, e predecessores P, mapas definidos para Z.

Auxiliar: Variavel de custo tmp e mincost , distancias das classes
intrapessoal D, e interpessoal D..

1. Forcada t N Z,faca:

2. i b O

3. costX W+ D

4. costY W+ D

5. Enquanto i <| Z ] e ( maximo( costX , costY ) > Ci(k¢i+), faca:
6. tmp b maximo{C1( K¢j.yy), dist (k(i+y, t)h

7. Se Li(Kk¢i+)=0 ,entdo:

8. Se tmp < costX , entdo:

9. costX H tmp

10. Lo(t) B Li(kgsy)e Pot) H Ky
11. Senéo

12. Se tmp < costY , entdo:

13. costY H tmp

14. Lo(t) B Li(Kk¢iepn)e Po(t) H Ky,
15. Lo(t) B (1 7 (costX [( costX + costY )))

16. i B i +1.

17. Retorna] L,, Py].

v,

Figura 5.4. Algoritmo de Classificacdo do MOPF.
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Consideragded-inais
Neste capitulo foapresentaaa propostalo uso da familia delassificadoesOPFpara

serem aplicados no reconhecimefdoial. Apresentamos as adaptacOes deste classificador,

visando sua adequacéo a este tipo de sistema, assim como alguns aspectos da base de imagens

considerada.

O proximo capitulo descreve os experimentos realizados neste trabalho.
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6. Experimentos e Analise dos Resultados
Este capitulo apresenta os resultados experimentais para avaliar a familia de

classificadores OPF para reconhecimento facial.

6.1.Metodologia
Para a avaliacdo da proposta foram criados dois conjuntos de descritores de
treinamento e de teste utilizando imagens faciais do banco de imagens, FERES et al.

(2000)e Phillips et al.(2003). As imagens séo de pessoas distintasaentles 0s sexos

O conjunto de treinamento foi criado com 65 individuos com 6 imagens para cada um
deles. Este conjunto permitiu gerar 9mdagens diferenca do mesmo indivd, a partir de
todas as combinacbes de duas imagens possh@iam geradas tambée2080 imagens
diferenca de individuos diferentes selecionadas aleatoriamente do conjunto das 74.880

combinacdes possiveis.

O conjunto de classificacao foi criado com 50 individuos com 4 imagens para cada um
deles. Este conjunto permitiu gerar 300 imageifaretica do mesmo dividuo, a partir de
todas as combinacbes de duas imagens posshmiam geradas também 1264 imagens
diferenca de individuos diferentes selecionadas aleatoriamente do conjunto das 19600

combinacgBes possiveis.

Sobre estas imagens diferenca foram aplicados os mémigesfacese EBGM para
geraros descritores. Para cada um destes métodos foram gdoasi@snjuntos de descritores
das Classes Intrapessoal e Interpesgmah o treinamento e 0s dois conjuntogakesesmas
classes para o teste da famdi@classificadores OPPara gerar estekescritoresfoi utilizada
a bibliotecaCSU Face Evaluation Systeda Universidade de Colorad®everidgeet. 4.,
2005).

Parametros pesquisados

Os experimentos realizaddacluiram a pesquisa da precisdo com variacdo dos

seguintes parametros:
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1 Numero de classificadores familia
1 Métodos de votacao.

1 Funcdes de distancia.

Numero de classificadoresla familia

Foram criadagamilias de quatro (04), cinco (05), dez (10), quinze(15), vinte (20),
vinte e cinco (25) e cinquenta(50) classificadores Em todos estes casos 0 conjunto de
treinamento foi aleatonmente dividido em partes iguais entre todos os classificadores da

familia.

Métodos de votacao pesquisados

Como foi apresentadna proposta, o valor de similaridade final associado ao descritor
de uma imagem diferenca é calculadoatip da integracdo pelos métodos de votaCima
método de votacao realiza a integradas valores de similaridade calculados por cada um dos
classificadores da familiaconforme a equacéo definida para cada métBdonossa pesquisa

consideamos quatro métodos de votacao:

1 Minimo: o valor menor de todos os valores de similaridade dos classificatiores
familia;

1 Méximo: o valor maior de todos os veds de similaridade dos classificadodzs
familia;

1 Média Absoluta: o valor da média dos valores de similaridade dos classificddores
familia;

1 Media Parcial: o valor da média dos valores de similaridade dos classificddores

familia, excluindao maior e menor valor de similaridade.

Funcdes de distanciaque foram consideradas

Em todos os métodos de reconhecimento facial utilizados assim como para a construcéo
dos classificad@s, a funcdo de similaridade é estimada a partir de uma funcéo aeciist

entre os descritores das imagens diferenca. Em nossa pesquisa utilizamos varias alternativas de
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funcdes de distancia entre aesscritoregjue séo listadas a segui
1 Bray-Curtis;

A fungéo BrayCurtis (Bray et al, 1957)calcula a dissimilaridade entre os descritores
representada com um valor entre zero e um, atragsagao 13
Q0 Q®

QQi 00 0 ———— o
i €Ea0 P

onde:

O dt é o descritor do OPF (treinamentdy € o descritor de classificdo esomD
representa a soma dos descritodis € dg). A equacado retorna emistBC a somatoéria d®

valoresde dissimilaridadélas caracteristicas do descrijoie vao de atéN.

1 Camberra;

A funcéo CanberréLanceet al, 1966)é mostrado na equacao 14, onliEC recebe a
distanciaentre dois descritores em um espaco vetorial. As variddgie dg, assim com na

dissimilaridade BrayCurtis,representam os respectivaescritores.

0o 0k

QQ 00 ————=
NE Na@

pT

1 Euclidiana Log;

A funcéo Euclidiana Logcalculada na equagéo 15 e retorna o valodisthE, utiliza o
Teorema dePitagoraspara calcular a distancia entre os vetores. Sobre o resultado aplica a

funcéo logaritmica.

Qi 600 OC Qo6 Qw QO Qw pu
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1 Euclidiana;

A funcéo Euclidiana calcula a distancia com base no TeorerRaatmrasA equacao
16 mostra o célculo que guarda o resultadaestie. As variaveisdt e dg contém os valores de

caracteristicas dos descritores de treinamento e classificacao.

QQ 600 Vo0 Qw Q0 Qw (O )0

1 Manhattan;

A equacao 17 mostra distancia Manhatta(Barroso, 1998)ondedistM armazena a

soma das distancias entre os descritores.

Qi 06 NO Q@ NO QG P X

1 Chi-Squared

A funcdo ChiSquaredé mostrada na equacéo, IhdedistCS recebe o resultado da
equacdo que utiliza as variavéisoe ‘Q cocom os valores dos descritores de treinamento e
classificacdo respectivamente. As variavasDte somDccontém a soma dos valores das
caracteristicas do descritor do conjunto de treinamento (OPF), e do conjunto de clagsificac
respectivamente.

QQi 00 "V ‘p' =z QO Qoo .
Q0 Qw i €a00 € a0w

pu

1 SquaredChord
A funcéo SquaredChord é mostrada na equagdo ¥.equacdo é valida quando os
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valores de caracteristic&0 (descritor de treinamento) @o (descritor de classificacdo) sdo

igual ou maiores que zero. A variawdibtSC guarda o resultado da equacéo.

QQi 6°Y6 Q6 Qo P w

Métricas de avalia@o

Para avaliar os resultados da precisdo utilizaremos as mélimametricas rais
importantes e descritas n@@tulo2. Os resultados serdo apresentados com tabelas contendo
os valores d&EER FMR100, FMR1000 &MRZero.Osresultados serdo apresentados também

através das curvas ROC.

Implementacdes realizadas
Para realizar os experimentos foram realizadas as seguintes implementacdes:

1. Programa classificador estendido OPFEste programa implementou a extensao do
algoritmo de classificagdo OPF apresentada no capitulo anterior.

2. Programa para criacdo da familia de n classificadoeste programa divide o conjunto de
treinamento em n subconjuntos e realiza o treinamento da familia de n classificadores OPF

3. Programapara a classificagdoEste programa determina o valor de similaridade de cada
descritor do conjunto de teste em cada um dos classifieadardamilia previamente
treinados. Calcula o valor final de similaridade de acordo com o método de votacéo
seleciondo. Gera um arquivo com os valores de similaridade calculados

4. Programa para calculo das métricasste programa recebe dois arquivos com valores de

similaridades de descritores obtidos de comparacdes genuinas e impostoras e gera as

funcdes FMR e FNMR esamétricas de aliagdo EER, FMR100, FMR1000, FMRro e

curvas ROC.

Para esta implementacao tdilizadaa biblioteca libopf (Papat al, 2014) que impl@enta

o classificador OPF na linguagem C como descrito no Cagit@ocodigo desta biblioteca
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