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ESUMO

Este trabalho ¢ relativo a metodologia de reconhecimento de atributos faciais pré-
estabelecidos: olho direito, olho esquerdo, nariz e labio, utilizando uma implementacao
alternativa da Rede Neural Neocognitron, robusta a distor¢des e deslocamentos no padrao
de entrada. A implementacdo da rede neural (NEORAF- Neocognitron para o
Reconhecimento de Atributos Faciais), consiste de duas sub-redes: Rede Neural para
Deteccao de Pontos de Controle (RNDPC), que detecta bordas, linhas e extremidades de
linhas nos padrdes de entrada, durante o treinamento; e Rede Neural para Reconhecimento
Facial (RNRF), que ¢ a rede propriamente usada para o reconhecimento, constituido de
camadas para manipulacdo de fatores complexos. A avaliacdo de desempenho mostrou a
viabilidade do sistema para diversas aplicagdes com excelentes perspectivas futuras. Os

testes de desempenho apresentaram taxas de acerto acima de 85%.
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BSTRACT

This work presents a methodology for predetermined facial attributes recognition pre-
established. This work realizes the recognition of facial attributes previously established:
right eye, left eye, nose and lip, using an alternative implementation of Neocognitron
Neural Network, robust for distortions and shifts on input patterns. The implementation of
the neural network (NEOFAR - Neocognitron for Facial Attributes Recognition), consists
of two sub-networks: Neural Network for Detecting of Control Points (NNDCP), which is
used for edge detection, line detection, and line end detection, during the training phase;
and Neural Network for Facial Recognition (NNFR), which is used for complex features
manipulation, during the recognition phase. The performance evaluation showed the
viability of project for many applications with excellent future perspectives. The

performance tests showed rightness taxes over 85%.
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1 INTRODUCAO

O interesse em métodos de processamento de imagens digitais tem raizes em duas
principais areas de aplicagdo: melhoria de informagao visual para interpretagdo humana e o
processamento de dados de cenas para percep¢ao automatica através de maquinas. Uma das
primeiras aplicagdes de técnicas de processamento de imagens da primeira categoria foi o
melhoramento de imagens digitalizadas para jornais, enviadas por meio de cabo submarino

de Londres para New York [Gon92].

Atualmente, novas técnicas de reconhecimento por meio de faces, iris, retina, voz e
impressao digital, dentre outras, tém sido abordadas para aplicagdes em sistemas de

reconhecimento automatico [Bol00].

Este trabalho ¢ multidisciplinar, relacionando as disciplinas de processamento
digital de imagens, redes neurais, reconhecimento de padrdes, paradigmas de programacao

dentre outras.

As redes neurais sao apropriadas a deteccao e reconhecimento facial. Assim, este
projeto esta relacionado com a pesquisa de uma arquitetura de rede neural para realizacao
de reconhecimento de atributos faciais. Diversas linhas de pesquisa relacionadas ao
reconhecimento facial, tais como detec¢do, representagdo e processo, tém despertado
grande interesse em decorréncia da vasta possibilidade existente de aplicagdes: sistemas de
controle automatico de acesso, interfaces homem-méquina, sistemas de vigilancia [Fre92],
sistemas de cartdes inteligentes, reconhecimento de individuos de uma base de dados

[Phi02], dentre outras.

1.1 Organizacio do Trabalho

A presente dissertacdo ¢ iniciada por uma introdug¢do, que fornece um breve

histérico sobre o processo de reconhecimento de padroes.
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O Capitulo 2 realiza o estudo da visdo cibernética, com um estudo introdutorio
sobre visao natural, focado no olho humano estudando as principais estruturas envolvidas
no sistema Optico e no sistema neural. Em seguida, ¢ exposta uma breve abordagem sobre
visdo artificial, que contém os seguintes topicos: captacdo de imagens e pré-processamento,

processamento basico, processamento intermediario e processamento avangado.

O Capitulo 3 lista os desafios associados com a detec¢do facial e mostra métodos
para a detec¢@o de imagens faciais: métodos top-down baseado em conhecimento, métodos
bottom-up baseado em atributos, template matching ¢ métodos baseados na aparéncia. O

Capitulo 3 enfoca também as redes neurais como técnica para reconhecimento facial.

O Capitulo 4 discute as redes neurais, fornecendo defini¢des sobre rede neural
biologica e rede neural artificial. Sdo apresentadas as arquiteturas de redes neurais de
camada Unica ¢ multicamada. Em seguida sdo mostrados alguns exemplos importantes de

redes neurais.

O Capitulo 5 expoe a rede neural Neocognitron, que ¢ a base para esse projeto de
pesquisa. E apresentada a sua estrutura hierdrquica, citologia, tipos de treinamento e

progresso temporal.

O Capitulo 6 mostra o trabalho de dissertacdo de mestrado, que consiste em uma
adaptacdo da rede neural Neocognitron para reconhecimento de atributos faciais. A rede
neural utilizada no projeto ¢ denominada Neocognitron para Reconhecimento de Atributos
Faciais (NVEORAF). Sao abordadas: a base de dados de imagens para treinamento e
reconhecimento e a estrutura hierarquica NEORAF, com suas sub-redes. Por fim, ¢ feita

uma analise dos resultados obtidos da etapa de reconhecimento.
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2 VISAO CIBERNETICA

Neste capitulo serdo descritos os aspectos de visdo cibernética, que estd na interface
entre visdo natural com o seu modelo artificial. Serd realizado um estudo do olho humano e
algumas de suas fung¢des no processo visual. Serdo vistos também topicos sobre o

processamento artificial da visdo.

2.1 Introducao

O processo visual desempenhado por homens e animais ¢ o resultado da
coordenacdo do processamento de uma imensa quantidade de dados multidimensionais
(posicdo, formas, cores e outros fatores) utilizando uma enorme quantidade de estruturas

biologicas que interagem de uma forma incrivelmente intrincada ainda pouco conhecida.

Embora tenham sido realizados grandes esfor¢os na pesquisa para a construcao de
sistemas de visdo artificial, foram projetados apenas sistemas muito simplificados de visao,
geralmente limitados ao tratamento de problemas muito especificos, como, por exemplo,

contagem de parafusos em linhas de fabricagao.

2.2 Visao Natural

O estudo de visdo natural consiste no estudo bioldgico da visdo e possui forte
relacionamento com o estudo do cérebro, sendo o cortex visual uma das regides mais
estudadas do cérebro dos primatas. Uma alternativa para o avango do estudo de visdo
natural € o principio da fertilizagdo cruzada, onde os resultados obtidos no estudo da visao
natural sdo empregados para obtencdo de novos algoritmos € modelos computacionais e,
por outro lado, os resultados de implementacdo de modelos computacionais podem gerar
dados para investigagdo em visdo natural [Cos94]. Assim, as areas de estudo para a visdo,

de forma geral, podem ser relacionadas como segue.
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Anatomia: objetiva identificar a morfologia das células nervosas, assim como a rede

de conexao entre estas células.

Neurofisiologia: consiste em identificar as propriedades funcionais de subsistemas
de processamento neural. Por exemplo, em eletro-fisiologia, um micro-eletrodo é posto
perto do neuronio a ser analisado. Faz-se a monitoracao da resposta elétrica do neurénio em
decorréncia de diversos padrdes de estimulos. Com isso pode-se tentar estabelecer a fungao

do circuito neural do qual tal neurdnio faz parte.

Psicofisica: estd relacionada com a compreensao do comportamento do sistema

visual de um determinado animal a partir de suas manifestacdes comportamentais.

Engenharia: consiste na implementacdo de visdo artificial utilizando os
conhecimentos adquiridos através do estudo da visdo natural para a solu¢do de problemas
de engenharia.

2.2.1 Estrutura do Olho Humano

O olho ¢ a estrutura biologica encontrada pela luz proveniente da cena que esta
sendo analisada, consistindo em uma esfera com cerca de 20 mm envolvida por trés

membranas (a cornea ¢ a cobertura externa da esclerotica, a coroide e a retina) [Gon92].
2.2.1.1 Sistema Optico
O sistema Optico ¢ responsavel pela recepcdo dos estimulos luminosos para

subseqiiente forma¢ao da imagem no interior do olho. A Figura 2.1 ilustra o corte de um

olho humano.
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Figura 2.1 — Olho humano.

Dentre os principais elementos do olho humano com suas fung¢des bésicas, podem

ser citados: cornea, esclerdtica, cordide, pupila e cristalino.
A cornea ¢ um tecido resistente e transparente que cobre a superficie anterior do

olho. Contigua a cdrnea, a esclerdtica ¢ uma membrana opaca que envolve o restante do

globo ocular.
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A cordide ¢ a membrana situada diretamente abaixo da esclerética, possuindo uma
rede de vasos sanguineos que servem como principal fonte de nutricdo do olho. Sua
cobertura ¢ fortemente pigmentada, o que faz com que a luz ndo se espalhe pelo globo
ocular. Em sua extremidade anterior, a cordide se divide em corpo ciliar e iris. A pupila ¢ a
abertura central da iris, com aproximadamente de 2 mm a 8 mm de didmetro, possuindo a
funcdo de otimizar a profundidade de campo de visdo em fun¢do da luminosidade do

ambiente.

O cristalino ¢ formado por camadas concéntricas fibrosas e sustentado por fibras
(tais como a Zamula de Zimm) que se conectam ao corpo ciliar, sendo colorido por uma

pigmentacdo levemente amarelada, a qual se intensifica com a idade.

2.2.1.2 Sistema Neural

O sistema neural do olho ¢ responsavel pela tradugdo da imagem focalizada pelo
cristalino em impulsos eletroquimicos enviados ao cérebro para futuros processamentos
[Cos94]. Dentre seus principais elementos envolvidos com o processamento neural, podem

ser citadas: a retina, fovea, ponto cego e fotorreceptores.

A membrana mais interna do olho ¢ a retina, que se estende por toda por¢do
posterior do olho. Quando o olho esta apropriadamente focalizado, a luz de um objeto
exterior se torna imagem na retina. O processamento neural comega quando os
fotorreceptores existentes na retina traduzem o sinal luminoso em estimulos eletroquimicos.

Existem duas classes de receptores de luz sobre a superficie da retina: cones e bastonetes.

A retina possui duas regides especiais: o ponto cego e a févea. O ponto cego € o
local onde o nervo Optico deixa a retina (observacdo: o ponto cego nao possui
fotorreceptores) e a fovea ¢ uma depressdo circular com aproximadamente 1,5 mm de
didmetro, que se caracteriza possuir um grande numero fotorreceptores, principalmente

cones.
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Os bastonetes sdo especializados em visdo noturna, caracterizando-se por uma baixa
resolucdo espacial e visdo monocromatica. A sua ampla area de distribuicdo unida ao fato
de estarem conectados a uma Unica fibra nervosa, reduz a quantidade de detalhes
discerniveis por estes receptores de luminosidade. Os bastonetes sdo, porém, sensiveis a
baixos niveis de luminosidade, e sua quantidade ¢ aproximadamente de 75 a 150 milhdes

[Gon92].

Os cones sdo especializados em visdo diurna, caracterizando-se por uma alta
resolugdo espacial e visdo colorida. Eles estdo posicionados principalmente na regido da
fovea. Sua pequena area de distribui¢ao e o fato de cada cone estar conectado a sua propria
fibra lhes dao maior capacidade de discernir pequenos detalhes. Portanto, eles sdo sensiveis
a cores e altos niveis de luminosidade, e sua quantidade total ¢ aproximadamente de 6 a 7

milhdes [Gon92].

A densidade de cones se da principalmente na regido da févea com
aproximadamente 150.000 elementos por milimetro quadrado. A Figura 2.2 mostra a
densidade de bastonetes e cones para uma sec¢do do olho direito, passando através da regido

de emergéncia do nervo optico [Gra95].
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Figura 2.2 — Distribui¢do de bastonetes e cones na retina (adaptado de [Gra95]).

O nervo Optico consiste dos axdnios das células ganglionares, que constituem a
ultima camada neural da retina. Ao deixar o olho, o nervo dptico passa por um conjunto
intrincado de estruturas chegando até o ntcleo geniculado lateral, ou LGN (lateral
geniculate nucleus). Porém, este assunto exige maior profundidade e escapa ao escopo

desse material [Len01] [Gaz02].

Embora ainda existam muitas discussdes a respeito, a principal fungdo da retina ¢

compreendida como a deteccado e realce das bordas dos objetos em imagens [Cos94].
2.2.2 Cortex Visual Primario

O cortex visual primario, também conhecido como cortex estriado ¢ comumente
denotado V1 ou area 17. O cortex visual primario ¢ a Unica regido do cérebro que recebe

sinais aferentes (sinais provindos dos O6rgdos sensoriais para o cérebro) trazendo

informagdes visuais da retina.
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Anatomicamente, o cortex visual primdrio dos primatas organiza-se em seis
camadas, normalmente numeradas de I até VI. Os primeiros resultados importantes sobre o
cortex visual primério foram produzidos por Hubel e Wiesel, durante a década de 60

[Hub67].

Posteriormente ao processamento de informacdes no cortex visual primario, os
resultados obtidos sdo transferidos para outras regides visuais de cérebro denotadas V2, V3,
V4 e V5. Isso ocorre até que todos os processamentos sejam realizados, ocorrendo, por

exemplo, o reconhecimento dentro de uma cena.
2.3 Visao Artificial

Os desenvolvimentos em visdo artificial ou computacional tém sido em grande parte
empiricos, ndo havendo um embasamento teoérico similar ao existente em processamento
digital de sinais. Com isso, existem diversas tendéncias diferentes sobre o assunto. Serdo
apresentadas algumas técnicas de visdo artificial que tomam como base 0s processos
desempenhados respectivamente pela retina (captacdo de imagens, pré-processamento, €
processamento basico), cortex visual primario (processamento intermedidrio) e outras

regides visuais de maior hierarquia (processamento avancgado).
2.3.1 Captacao de Imagens e Pré-Processamento

O processo de captacdo de imagens pode ocorrer de diversas formas, dependendo
do equipamento que ¢ utilizado, tal como: scanner, camera de video, densitometro,
aparelho de raios-x, dentre outros. O principio comum de operagdo destes equipamentos
consiste em traduzir padrdes bidimensionais de grandezas fisicas, como a luminosidade, em
um conjunto discreto de medidas que € normalmente organizado em forma matricial. Cada
elemento da matriz ¢ denominado pixel (“picture element”). Cada pixel ¢ identificado por

um par de coordenadas cartesianas (x, y).
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2.3.1.1 Modelo de Imagem

O termo imagem refere-se a uma fun¢do de intensidade bidimensional, denotada por
f (x, y). O valor da amplitude da funcdo f nas coordenadas espaciais (x, y) da a

intensidade luminosa da imagem naquele ponto [Gon92]. Como a luz ¢ uma fonte de

energia positiva e finita, temos:
0< f(x,y)< o, 2.1).

A natureza bésica de f (x,y) pode ser caracterizada por dois componentes: a

quantidade de luz incidindo na cena sendo observada e a quantidade de luz refletida pelos
objetos da cena. Esses componentes s3o chamados iluminacdo e refletancia,

respectivamente, e sdo representados por i(x, y) e r(x, y). O produto das funcdes i(x, y) e

r(x,y) resulta em f(x,y):

f(x’y):i(x’y)'r(x’y)’ (22)
0<i(x,y)<oo, (2.3).
0<r(x,y)<l, (2.4).

Das equacdes acima temos que a refletancia ¢ limitada entre 0 (absorcao total) e 1

(refletancia total). A natureza de i(x, y) é determinada pela fonte de luz e a de r(x,y) é

determinada pelas caracteristicas dos objetos da cena. Na Figura 2.3 ¢ mostrada a

representacdo de uma imagem em matriz de pixe/ que mapeia f (x, y) em coordenadas

bidimensionais.
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Figura 2.3 — Representagdo de uma imagem em matriz de pixels.

Temos trés tipos principais de imagens: imagens bindrias (cada pixe/ ¢ apenas
branco ou preto), imagens em niveis de cinza (cada pixel pode assumir um valor em uma

escala de diferentes niveis de luminosidade) e imagens coloridas.

2.3.2 Processamento Basico

Os algoritmos de processamento basico visam obter a primeira representagdo da
imagem captada, em analogia ao que acontece na retina dos primatas. Umas das principais
representacdes da imagem ¢ em termos de elementos de borda, uma vez que ¢ possivel

recuperar uma imagem a partir de seus elementos de borda [Cos94].

2.3.3 Processamento Intermediario

Geralmente, o processamento intermedidrio de visdo procura realizar a segmentacao
da imagem em objetos menores ¢ derivar representacdes de maior abstracdo da imagem
original. Duas formas de segmentacdo tém sido bastante utilizadas: por regides e por
contornos. Na segmentacdo por contorno, a representacdo da imagem se da em termos de
segmentos de reta. Isso se deve ao fato de que uma curva possa ser representada por

segmentos digitais de retas [Cos94].
2.3.4 Processamento Avancado
O processamento avangcado corresponde a combinacdo de elementos

representacionais obtidos nos estagios anteriores em elementos de complexidade crescente

até que se atinja a descricdo da imagem, analogamente ao que deve acontecer nas regides
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de hierarquia mais elevada do cortex dos primatas. O processamento avangado envolve a
manutencdo de bases de dados sofisticadas para serem utilizadas em técnicas de

reconhecimentos de padrdes [Cos94].
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3 RECONHECIMENTO FACIAL

Neste capitulo serdo descritos os seguintes métodos de detecgdo facial: top-down
baseados em conhecimento, botfom-up baseados em atributos, template matching e
baseados na similaridade. Neste contexto serdo descritas as redes neurais, que podem

representar para o campo de reconhecimento facial, uma das possiveis solugdes..

No contexto de identificacdao pessoal, o reconhecimento facial, geralmente se refere
ao reconhecimento frontal estdtico e controlado. Por estatico, entende-se que os retratos
faciais usados para os sistemas de reconhecimento facial sdo imagens estaticas. Por
controlado, tem-se que caracteristicas, tais como iluminagao e resolucao dos dispositivos de

aquisi¢ao sdo, geralmente, fixas durante o processo de aquisi¢do de imagem [Hon98].

De modo geral, o reconhecimento facial inicia com a deteccdo de faces em uma
imagem, seguida da normaliza¢do da imagem facial somado a mudangas geométricas e de
iluminacdo e, por fim, é identificada a face utilizando uma representagdo de imagem
apropriada, juntamente com um algoritmo de classificacdo [Sri02]. A localizagdao de face
continua a ser um problema quando se utilizam imagens agrupadas ou ndo controladas.
Fortuitamente, no contexto de identificagdo pessoal, o fundo de plano é controlado ou
quase controlado, de modo que a localizagdo de face, geralmente, nao ¢ considerada como

um grande problema para um sistema biométrico utilizando faces.

Algoritmos que executam ambas tarefas sdo conhecidos como ‘“algoritmos
completamente automaticos” (fully automatic algorithms) e aqueles que realizam somente
o reconhecimento ou verificagdo de face sdo chamados ‘“algoritmos parcialmente

automaticos” (partially automatic algorithms) [Phi00].

Existem diversas transformagdes que podem ser aplicadas a uma imagem para sua
melhoria antes do processo de reconhecimento facial, tais como translagdo, orientacao,
escala e iluminacdo. Estas variacdes podem ser restringidas a certos limites, sendo que, para

cada tipo de restri¢do pode existir uma técnica diferente de reconhecimento facial.
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3.1 Detecc¢ao de Faces

O primeiro passo em um sistema de processamento facial ¢ a detec¢do dos locais
onde as faces estio presentes. Segundo [Yan02] a deteccdo de face pode assim ser definida:
para uma dada uma imagem arbitraria, a detec¢cdo de faces consiste em determinar se existe
ou ndo qualquer face na imagem e, se existir, retornar o local de cada face presente na

imagem e seu conteudo. Os maiores desafios associados com a detec¢ao de faces sdo:

» Pose: as imagens de uma face variam com relacao a pose de foto (frontal, perfil,
olhando pra cima, olhando para baixo, dentre outros);

* Presenca ou auséncia de componentes estruturais: barba, bigode, 6culos e outros
atributos podem ou ndo estar presentes ou ndo em uma face;

= Expressao facial: a aparéncia facial ¢ diretamente afetada pela expressdo facial da
pessoa;

* Oclusdo: faces podem ser parcialmente oclusas em uma imagem;

* Orientagdo de imagem: as imagens faciais variam para diferentes rotagdes sobre o
eixo optico da camera;

= Condigdes de imagem latente: quando a imagem ¢ formada, fatores como a
iluminacdo (espectro e intensidade) e caracteristicas de camera (resposta de sensor,

lentes) afetam a aparéncia de uma face.

A seguir serdo descritos alguns métodos para detectar faces de uma imagem

colorida ou em niveis de cinza.

3.1.1 Métodos Top-Down Baseados em Conhecimento

Os métodos Top-Down sdo baseados em regras derivadas do conhecimento humano

[Yan02], tais como o relacionamento entre atributos faciais (por exemplo, os olhos). Por

exemplo, a posi¢do e distancia relativa entre olhos, nariz ¢ boca. Assim, primeiramente,
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deve-se utilizar um método para extrair tais atributos e baseado na regra de conhecimento,

identificar as faces da imagem.

Yang e Huang [Yan94] utilizaram um método baseado em conhecimento
hierarquico para detectar faces (Multiresolution rule-based method). O sistema consistia de
trés niveis de regras. No nivel mais elevado, todas candidatas a face possiveis sao
encontradas ao varrer (scanning) uma janela sobre a imagem de entrada e aplicar um
conjunto de regras em cada local. As regras no mais alto nivel sdo descrigdes gerais da
aparéncia de uma face enquanto as regras nos niveis mais baixos utilizam os detalhes de
atributos faciais. Utiliza-se uma hierarquia de imagens com diferentes resolu¢des conforme
mostra a Figura 3.1. Cada quadrado de células consiste de nxn pixels, onde a intensidade de

cada pixel ¢ trocada pela intensidade média de pixels naquela regido quadrada de células.

(a) (b) (c) (d)
Figura 3.1 — Imagem original e imagens de baixa resolucdo correspondentes: (a) n=1, imagem original. (b)

n=4. (¢) n=8. (d) n=16.

Os exemplos de regras de codigo usadas para localizar candidatas a face em uma
resolugcdo menor incluem: “a parte central da face (a parte sombreada mais escura na Figura
3.2) que tem quatro células com uma intensidade basicamente uniforme”, “a parte
arredondada superior de uma face (as partes claras na Figura 3.2) que tem uma intensidade
basicamente uniforme” e “a diferenca entre a média dos niveis de cinza da parte central e
parte arredondada superior”. A imagem de menor resolugcdo (nivel 1) ¢ buscada para
candidatas a face e serdo processadas em resolu¢des melhores. No nivel 2, a equalizacao
local de histograma ¢ realizada nas candidatas seguido da deteccio de borda. As regides das

candidatas restantes sdo examinadas no nivel 3 com outro conjunto de regras que
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respondem a atributos faciais tais como olhos e boca. Yang et al [Yan94] avaliou um
conjunto de teste com 60 imagens, sendo que este sistema localizou faces em 50 destas

imagens onde 28 imagens correspondiam a um alarme-falso.

Figura 3.2 - Face tipica utilizada em métodos de reconhecimento fop-down baseado em conhecimento

[Yan94].

3.1.2 Métodos Bottom-Up Baseados em Atributos

Os métodos Botton-Up [Yan02] tentam encontrar atributos invariantes para
detec¢do de faces. A hipdtese ¢ baseada na observagdo de que os humanos podem
facilmente detectar faces e objetos em diferentes poses e condigdes de iluminagao e, assim,
devem existir propriedades ou atributos que sdo invariaveis. Geralmente, os atributos sao
extraidos utilizando-se detectores de bordas. Baseado nos atributos extraidos, um modelo
estatistico ¢ construido para descrever os relacionamentos entre tais atributos para verificar

a existéncia de uma face.

3.1.2.1 Atributos Faciais

Sirohey [Sir93] propos um método de localizacdo para segmentar uma face com um
plano de fundo ndo controlado para realizar identificagdo facial. Sirohey utilizou um mapa
de borda (Canny Detector [Can86]) e heuristicas para remover e agrupar bordas de modo
que somente aquelas no contorno da face sdao preservadas. Uma elipse ¢ ajustada para o
limite entre a regido da cabeca e o plano de fundo. Este algoritmo teve 80% de exatiddao em

uma base de dados com 48 imagens com planos de fundo ndo controlados.
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3.1.2.2 Textura

As faces humanas possuem diferentes texturas que podem ser usadas para separa-las
de diferentes objetos. Dai e Nakano [Dai95] aplicaram um modelo baseado em atributos
estatisticos de segunda ordem para deteccdo de face [Har73]. A informagdo de cor ¢
incorporada com um modelo de textura facial. Usando o modelo de textura facial, eles
projetaram um esquema de varredura para detec¢do facial em cenas coloridas, no qual, as
partes semelhantes a cor laranja, incluindo as areas da face eram aprimoradas. Uma
vantagem desta técnica ¢ que ela pode detectar faces em diferentes angulagcdes e com
atributos tais como 6culos e barba. A taxa de detec¢do foi perfeita para um conjunto de 30

imagens com 60 faces.

3.1.2.3 Cor de Pele

McKenna, Gong e Raja [Mck98] apresentaram um modelo adaptativo de mistura de
cores para rastrear faces através da variacdo de condic¢des de iluminagdo. Em vez de contar
com um modelo de cor de pele baseado em cores constantes, foi usado um modelo
estocastico para estimar a distribuicao de cores existentes na imagem em tempo real e
adaptar-se as mudangas de acomodac¢@o nas condigdes de visdo e iluminagdo. Resultados
preliminares mostram que esse sistema pode rastrear faces dentro de uma escala de
luminosidade. Entretanto, este método ndo pode ser aplicado para detectar faces em uma

imagem em nivel de cinza.
3.1.2.4 Muiltiplos Atributos

Recentemente, numerosos métodos que combinam varios atributos estdo sendo
propostos para localizar e detectar faces. A maioria deles utiliza atributos globais, tais como

cor de pele para encontrar candidatos a face. Depois utilizam atributos locais, tais como o

nariz para verificar tais candidatos [Yan02].
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Uma técnica tipica comeca com a deteccdo de regides semelhantes a pele. Em
seguida, os pixels dessas regides sao agrupados usando analise de componentes conectados
ou algoritmos de agrupamento. Se o formato de uma regido conectada for oval ou eliptico,
a regido se torna uma candidata & face. Finalmente, atributos locais sdo usados para a

verificagao.

3.1.3 Template Matching

O método Template Matching utiliza um padrdo de face (geralmente frontal)
predefinido ou parametrizado por uma fun¢do [Yan02]. Dada uma imagem de entrada, os
valores de correlagcdo entre os atributos do padrdo de face e os atributos do candidato sdo
computados independentemente para cada atributo. A existéncia de uma face ¢ baseada nos
valores de correlagdo. Esta técnica ¢ facil de se implementar, porém inadequada para a
detecgdo de face, pois ndo ¢ efetiva com problemas como variagdo de escala, mudanga de

pose e deformagdes no formato facial.
3.1.4 Métodos Baseados na Aparéncia (Similaridade)

Os métodos baseados na aparéncia baseiam-se em técnicas de analise estatistica e
aprendizagem para encontrar caracteristicas relevantes de imagens faciais e nao faciais. As
caracteristicas de aprendizagem estdo na forma de modelos de distribuicdo dos padrdes de
imagem ou fungdes discriminantes que sdo conseqiientemente utilizadas para detecgdo de
face.

3.2 Reconhecimento de faces
Um sistema de verificacdo ou reconhecimento de faces segue os seguintes passos:
1. Captura de uma imagem e uma identidade proposta;

2. Normaliza¢ao da face na imagem para um padrao de posi¢do, orientagdo e

escala;
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3. Verificacdo da identidade através de alguma técnica; e

4. Aviso de reconhecimento.

3.2.1 Redes Neurais

Dentre as diversas técnicas utilizadas para o reconhecimento facial, destacam-se as
que utilizam redes neurais. As redes neurais tém sido aplicadas com sucesso em muitos
problemas de reconhecimento de padrdoes [Fuk92]. A vantagem de seu uso para
reconhecimento facial reside na possibilidade da combinacdo de treinamento
supervisionado e ndo-supervisionado [BiaO1]. As redes neurais podem utilizar algoritmos
adaptativos para convergir em uma classificacdo correta. A eficiéncia de sua classificacao
estd intimamente ligada ao nimero de padrdes de treinamento utilizados e, também quanto
a forma de treinamento utilizada (supervisionado e ndo-supervisionado). As redes neurais e
a adaptacdo de uma rede especifica para o reconhecimento facial serdo vistas com detalhes

nos capitulos subseqiientes.
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4 REDES NEURAIS

No presente capitulo sera feita uma analogia entre redes neurais artificiais e redes
neurais biologicas. Com relacdo as redes neurais artificiais, serdo estudados: sua
arquitetura, tipos de treinamento e exemplos de redes com grande importancia na area de

reconhecimento de padrdes.

4.1 Definicao

Uma rede neural artificial ¢ um sistema de processamento de informagdo que
desempenha funcdo andloga a funcdo das redes neurais bioldgicas. As redes neurais
artificiais sdo desenvolvidas a partir de generalizacdes de modelos matematicos de

cognig¢ao e biologia neural [Fau94].

4.2 Redes Neurais Bioldgicas

Um neurdnio biologico tem trés tipos de componentes que sao de interesse
particular para o estudo dos neurdnios artificiais: soma, dendritos e axonio. Os dendritos
recebem sinais vindos de outros neur6nios. Os sinais sdo impulsos elétricos que sdo
transmitidos através de uma brecha sinaptica por meio de processos quimicos. A a¢do dos

transmissores quimicos modifica o sinal transmitido [Gon96].

O soma (corpo celular) faz o somatorio dos sinais de entrada. Quando o valor de tal
somatdrio ultrapassa um certo limiar, a célula dispara e transmite um sinal através de seu
axonio, e este ¢ ligado aos dendritos de outras células através das sinapses [Arb95]. Um

neurdnio bioldgico geral ¢ ilustrado na Figura 4.1.
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Figura 4.1 — Neurdnio biologico.

4.3 Redes Neurais Artificiais

A analogia entre rede neural artificial e rede neural bioldgica ¢ feita assumindo-se

que [Fau94]:

1- O processamento da informagao ocorre nos elementos chamados neuronios;

2- Os sinais sao passados entre neurdnios através de conexdes entre neuronios;

3- Cada conexdo esta associada a um peso, que ird multiplicar o sinal transmitido;

4- Cada neur6nio aplica uma fun¢do de ativacdo na sua entrada global (somatério
das suas entradas multiplicadas pelo peso de sua respectiva conexdo) para

determinar seu sinal de saida.

Uma rede neural consiste de um grande numero de elementos processantes
chamados neurénios (unidades, células ou nos). Cada neurdnio estd conectado a outros
neurdnios através de conexdes intercelulares, cada qual com um peso associado. Os pesos
representam informacgdes (fatores de multiplicacdo) que caracterizam a forma de ativacgao

especifica de cada neurodnio.
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Cada neurdnio tem um estado interno, chamado ativagdo (nivel de atividade), que ¢
uma fun¢ao das entradas recebidas. Geralmente, cada neurdnio envia sua ativagdo como um

sinal para diversos outros neurénios.

4.3.1 Arquitetura de Uma Rede Neural Artificial

Geralmente, os neurdnios sdo organizados em camadas, sendo que os neurdnios em
uma mesma camada comportam-se da mesma maneira. Normalmente, os neurdnios
artificiais tém a mesma ativacdo € o mesmo padrdo de conexd@o com outros neurdnios

dentro de uma mesma camada.

As redes neurais artificiais, geralmente, sdo classificadas como redes de camada
unica ou redes multicamada. As unidades de entrada ndo sdo contadas como uma camada,
uma vez que as mesmas ndo realizam nenhuma computacdo. O niimero de camadas em
uma rede pode ser definido como o numero de camadas de conexdes intercelulares

existentes na rede.

4.3.1.1 Redes Neurais Artificiais de Camada Unica

Uma rede neural de camada tnica tem uma camada de conexdo intercelular.
Podemos dividir uma rede em: unidades de entrada que recebem os sinais externos;
unidades de saida, cujos sinais resultantes do processamento podem ser lidos. Na
classificagdo de padrodes, cada unidade de saida corresponde a uma categoria particular a

qual um padrao de entrada pode pertencer ou nao.

Considerando-se, o neurdnio Y, ilustrado na Figura 4.2, que recebe sinais de entrada

vindos dos neurénios X,,X,,A\,X,, as ativagdes desses neuronios sdo x,,x,,\ ,x,,
respectivamente. Os pesos nas conexdes vindas de X,,X,,A , X, para o neurbnio Y sdo

w,w,,\ ,w_, respectivamente. A saida do neur6nio Y € calculado pelo somatorio dos

no
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sinais dos neurdnios X, X,,A , X, multiplicados pelos seus respectivos pesos, que resulta

num valor denotado ¥ _in:

v \
X; 7] >®7 Y out=f(Y_in) | p
Ativacao
X, Wn
Figura 4.2 — Rede neural de camada tnica.
Y in=wx, +w,x, +\ +w,x,, 4.1).

A ativacdo Y _out, do neurénio Y, ¢ dada por alguma funcdo a partirdeY in:

Y out=f(Y in), 4.2).
4.3.1.2 Redes Neurais Artificiais Multicamada

Uma rede neural multicamada tem um ou mais camadas de unidades ocultas

(Hidden Units) entre as unidades de entrada e unidades de saida.

Considerando-se, a rede neural artificial, ilustrada na Figura 4.3, semelhante a rede
da Figura 4.2, a diferenga ¢ que o neurdnio Y estd conectado aos neurdnios Z; e Z», através
de conexdes com 0s pesos v; € vy, respectivamente. O valor da entrada Z; € a ativacdo de ¥
multiplicada pelo coeficiente de conexdo v; e o valor da entrada Z, ¢ a ativagdo de Y

multiplicada pelo coeficiente de conexao v,. Tais formulas sao mostradas a seguir:
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X
1 nu\ v; H@; Z; out >
Ativacao
X, W, »@ Y out
Ativacao
: V2 4@ Z, out __
. Ativacao
X X1, X2, ..., Xn: unidades de entrada.
n wn
Y: unidade oculta.
Z1 e Z2: unidades de saida.
Figura 4.3 — Rede Neural Multicamada.
Z, in=Y out-v, :f(Y_in)-vl, (4.3).
Zz_in:Y_out-vz:f(Y_in)-vz, (4.4).

As ativagdes dos neurdnios Z; e Z; serdo uma fun¢do das entradas das mesmas:

Z, out :f(Z1 _in), (4.5).
Z, out=f(Z, in), (4.6).

4.3.2 Tipos de Treinamento

Existem dois tipos basicos de treinamento para as redes neurais: supervisionado e

ndo supervisionado, descritos a seguir.

O treinamento supervisionado ¢ realizado apresentando uma seqiiéncia de vetores
de treinamento, ou padrdes, cada qual associado com um vetor de saida denominado vetor

alvo (target). Os pesos sao ajustados de acordo com o algoritmo de aprendizagem.
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O treinamento nao-supervisionado ¢ realizado apresentando um grupo de vetores de
entrada sem utilizar-se de um vetor alvo. A rede modifica os pesos, de modo que, os
vetores de entrada mais similares ativem o conjunto de neurdnios. Tal processo ¢ chamado

de auto-organizagdo da rede.

4.4 Exemplos de Redes Neurais

Serdo mostrados a seguir, alguns exemplos importantes de redes neurais bastante

conhecidas.

4.4.1 Perceptron

O Perceptron ¢ um modelo de rede neural utilizado para a classificacdo de padroes
linearmente separaveis [Hay94], sendo que existe uma fun¢do de decisdo para classificar
dois conjuntos linearmente separaveis [Gon92] [Gon96]. O Perceptron monocamada possui
apenas uma camada de conexdo intercelular, como mostrado na Figura 4.4, utilizando o

método de aprendizado supervisionado.

1 @ W1 Limiar de ativacio: @
d(x]= D WXy F W

X2 . i) i=1

+1 —
x @ Wi z »

13 - +1 se dlx)ze
Xn @ Wn -1 se dlx)<e

]. . Wn+l

Padries de Pesos
Entrada

Figura 4.4 — Perceptron Monocamada.
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O Perceptron monocamada possui sinais de entrada x;, para i=123,..,n,
coeficientes de conexdo w; para i=123,..,n,n+1, um somador £ que faz a soma
ponderada das entradas multiplicadas pelo seu respectivo coeficiente de conexdo e um
limiar de ativagdo 0 . Se a soma ponderada d(x) for maior ou igual ao limiar 0 , onde d(x)

¢ dado pela formula:

d(x)= Zn:wixl. + W, (4.7).

i=1

o neurdnio dispara, com S =+1, caso contrario, o neurdénio ndo dispara, indicado com
§'=-1. O Perceptron monocamada possui treinamento supervisionado com um conjunto
de valores alvo para cada padrio de treinamento [Gon96] [Fau94]. O algoritmo ¢ iterativo,
reajustando os pesos em um numero finito e indefinido de passos. A iteracdo prossegue até
que a saida gerada por cada padrdo de treinamento for igual ao seu valor alvo. Assim, a
rede ird convergir para valores corretos de pesos em um nimero finito de iteragdes. O
problema, entanto, acontece quando os padrdes ndo forem linearmente separaveis, pois o
Perceptron ira entrar em lago infinito tentando convergir em valores corretos. O reajuste

dos pesos ¢ dado pela seguinte formula:
w, (novo)=w, (velho)+a. - t.x,, (4.8).

O parametro ¢ diz respeito ao valor alvo para o padrio de treinamento e o
parametro o diz respeito a taxa de aprendizagem, indicando a velocidade de reajuste.
Chamando cada padrao de treinamento de s, temos o seguinte algoritmo de aprendizagem

para o Perceptron:

a- Atribuir valores aos pesos w;, para i =1,2,3,...,n,n+1.

b- Atribuir o valor da taxa de aprendizagem a.
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c- Enquanto a saida gerada por todo padrio de treinamento nao for igual ao seu
alvo, fazer:
c.1- Para cada par de treinamento: s e ¢, fazer:
c.l.l- x, =s,;
c.1.2- d(x): w ., + ZXiwl. ;
i=1
1 se d(x)=0

cl3- 8=

-1 se d(x)<0

c.1.4- Atualizacdo dos pesos:

Se y#t entdo

w, (novo)=w, (velho)+a. -t - x,
4.4.2 Perceptron Multicamadas (Multilayer Perceptron — MLP)

O Perceptron multicamadas ¢ uma extensdo do Perceptron monocamada que utiliza
o algoritmo iterativo para cada camada da rede. O MLP, também possui um limiar 0
diferente para cada camada da rede. Assim, cada camada da rede ird convergir para um
reajuste final de pesos, em um niimero diferente de passos que outra camada. A Figura 4.5

abaixo mostra a arquitetura do MLP:
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Pesos wy; Pesos w;, Pesos wy, Pesos weq

x=12,..,n i=12,...,N; b=12,..,N, c=12,...,N, Pesoswg
i=12,.., N, a=12,..., N, c=12,..,N. d=12,.., N, d=12,..,Ng
e=12,..., Ng

Classe C,

Classe C,

Classe Cy

Camada E
N, neur6nios

Camada I Camada A Camada B Camada C Camada D
N; neurdnios N, neur6nios Ny neurdénios N, neurdnios Ny neurdnios

Figura 4.5 — Rede Neural MLP, onde o algoritmo para reajuste dos pesos € aplicado em cada camada de

forma independente.

4.4.3 Rede Neural Recorrente

A seguir serdo descritas as redes neurais recorrentes, que se caracterizam pela
existéncia de interconexdes no sentido inverso, além das interconexodes no sentido direto,
como nas redes neurais Perceptron e MLP. Como exemplo temos a rede neural
desenvolvida por Hopfield, que ¢ inteiramente interconectada, de modo que, cada unidade
estd conectada a qualquer outra unidade da rede. A rede tem pesos simétricos sem auto-
conexdes (conexao diretamente para elas proprias), o que pode ser descrito melhor nas

formulas 4.9 € 4.10.

w, =w, (4.9).
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w. =0, (4.10).

A rede apresentada na Figura 4.6 exemplifica a rede de Hopfield. A atualizagao ¢
assincrona e segue uma funcdo conhecida como funcdo Lyapunov. Existem duas

particularidades com as redes neurais recorrentes:

= Somente uma unidade atualiza sua ativacao por vez (baseado no sinal que ele recebe
de cada uma das outras unidade);
» (Cada unidade continua a receber sinais externos, que serdo adicionados aos das

outras unidades de entrada vindas da rede.
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Unidades
de atraso

Figura 4.6 — Rede Recorrente sem unidades ocultas.

4.4.4 Rede Neural Convolucional

As redes neurais convolucionais tentam lidar com o problema de deformacgdes e
variagOes nos dados de entrada. Seja, por exemplo, a rede convolucional da Figura 4.7. Ela
tem um conjunto de camadas com um ou mais planos. A imagem ¢ apresentada para a
camada de entrada. Cada célula em um plano recebe entradas de uma pequena vizinhanca
de um plano da camada prévia. Os campos receptivos locais em um plano possuem pesos

iguais com a finalidade de extrair a mesma caracteristica.
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Camada Camada

Convolucional Convolucional
Entrada p 2
O\ij i
l—.i'.

Camada de Camada de
Reducio Reducio

Figura 4.7 — Exemplo de rede convolucional.

Cada plano pode ser considerado como um mapa de caracteristicas onde sao
detectadas caracteristicas pré-estabelecidas. Assim, multiplos planos sdo utilizados em cada
camada para deteccio de maultiplas caracteristicas. Estas camadas sdo denominadas
camadas convolucionais. As camadas de reducdo sdo inseridas entre as camadas

convolucionais, sendo responsaveis pelo fator de tolerancia a distorgdes da rede.

Um exemplo de rede neural convolucional ¢ o Neocognitron, cuja descrigdo ¢ feita

no capitulo seguinte.
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S NEOCOGNITRON

Neste capitulo ¢ descrita a rede neural convolucional Neocognitron, cuja versao
alternativa foi implementada no presente trabalho para o reconhecimento de atributos
faciais. E enfocada a base tedrica da rede, enfatizando sua estrutura hierarquica, citologia,

progresso temporal da rede e tipos de treinamento.

O reconhecimento de padrdes visuais, tais como o reconhecimento de caracteres,
pode facilmente ser feito por humanos, mas ¢ dificil de se projetar uma maquina que possa

fazer tal tarefa.

Os métodos de reconhecimento de padrdes insensiveis a mudangas de posi¢do e
distor¢cdes na forma dos padrdes de estimulos, necessitam da normalizagdo da posicao e
forma dos padrdes de entrada. Como os métodos de normalizagdo sdo complexos, €
desejavel, encontrar um algoritmo para reconhecimento de padrdes que possa suportar

deslocamentos na posicao e distor¢des na forma do padrao de estimulos [Fuk82].

5.1 Introducao

Proposto por Kunihiko Fukushima em 1979, o Neocognitron ¢ uma rede neural
hierarquica paralela [Fuk80], na qual informacao do padrao de estimulo dada na camada de
entrada € processada passo a passo em cada nivel da rede multicamada. Uma célula em um
nivel mais avancgado, geralmente, responde a atributos compostos de padrdes de estimulos e
¢ menos sensivel a mudangas na posi¢ao do padrio de estimulos. Assim, cada célula no
nivel mais avancado responde somente a um padrdo especifico sendo pouco afetada pela

posicao ou tamanho dos padrdes de estimulos [Fuk82] [Fuk88] [Lov97].

5.2 Estrutura Hierarquica do Neocognitron

O Neocognitron é uma rede multicamada hierarquica consistindo de uma cascata de

camadas de neurdnios. As células sdo andlogicas, ou seja, suas entradas e suas saidas

46



correspondem a valores ndo negativos que correspondem a freqiiéncia de ativacdo

instantanea de um neurdnio bioloégico [Fuk88].

A Figura 5.1 ¢ um esbogo simplificado da seqiiéncia de niveis do modelo inicial do
Neocognitron proposto em 1979, consistindo de uma conexdo em cascata de estruturas
modulares precedidas por uma camada de entrada Uj), que diz respeito a matriz
fotorreceptora. Cada estrutura modular ¢ denominada estdgio e possui duas camadas de
células: Se C. A rede possui também células Vs na camada S e células V¢ na camada C. As
conexdes de entrada para as células C t€m pesos fixos, enquanto que, as conexdes de

entrada para as células S tém pesos variaveis.

— Conexdes variavels

— Conexdes hizas

Figura 5.1 — Estrutura simplificada da seqiiéncia de estagios do Neocognitron.

Cada camada de células S, ou C, ¢ constituida de um certo niumero de arranjos
bidimensionais de células denominados planos celulares. Todas as células em um plano
celular tém conexdes intercelulares de entrada com a mesma distribuicdo espacial, sendo
que as posicdes das células na camada precedente de onde suas conexdes intercelulares de

entrada estdo vindo sdo deslocadas em paralelo. Isso ¢ ilustrado na Figura 5.2.
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Figura 5.2 — Distribui¢@o das conexdes intercelulares de entrada do Neocognitron.

A Figura 5.3 ¢ um diagrama esquematico ilustrando as conexdes intercelulares entre
os estadgios e camadas para uma implementacdo do Neocognitron de trés estdgios. Cada
retangulo, dentro dos quais estdo os planos celulares (em quadrado), representa uma
camada S ou C, denotados Us; e Uc; . Para maior simplicidade, somente uma célula ¢
mostrada por plano, sendo que cada célula recebe conexdes intercelulares de entrada de
uma area fechada (representada na Figura 5.3 por uma circunferéncia) da camada
precedente. As outras células no mesmo plano t€ém conexdes intercelulares de entrada com
a mesma distribuicdo espacial e as posi¢cdes das células na camada precedente que estdo
conectadas aos terminais de entrada sdo deslocadas em paralelo de célula para célula.
Portanto, todas células em um plano tém campos receptivos com a mesma distribui¢do, mas
em diferentes posi¢des, sendo que os planos celulares da ultima camada pertencente ao
ultimo estagio, denotado por Uc; tem apenas uma célula, a qual corresponde a uma classe

na qual pode ser classificado o padrao de entrada.
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Figura 5.3 — Estrutura entre os estagios e camadas de um Neocognitron de trés estagios.

5.3 A Citologia do Neocognitron

As células S sdo extratoras de atributos [Fuk88] e suas conexdes intercelulares de
entrada sdo variaveis e modificaveis durante o processo de aprendizagem. As células S na
menor camada extraem atributos locais tais como linhas ou bordas. As células em camadas

mais avancadas extraem atributos globais (compostos) do padrao de treinamento.

As células S recebem conexdes de entrada de células C e V¢ e enviam sinais para as
células Vs e C. As conexdes entre as células C e S sdo excitatorias enquanto que a conexao
entre as células V¢ e S ¢ inibitoria, utilizando um mecanismo “shunting” (Dado um
conjunto de células que deveriam disparar em um plano, o mecanismo “shunting” tem a
fungdo de estabelecer uma proporcao entre as células do conjunto que realmente dispararam

e o total de células do conjunto). Sejam u, , (k,f1 ,n+ i) as entradas excitatorias e v, , (n) a

entrada inibitoria, a saida u, (k,,n) da célula S ¢ definida como:
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[ Ky
1+ z Zal(kz—wiakl)'”cz—l(k1—1,n+i)

ky_j=1i€S,

-1/, (5.1).

“Sl(kzsn):”l'([’ .
!

1+ b, (kl)'VCI—l (n)

I+7

onde / representa o estagio da rede; k, diz respeito ao plano celular da camada / que
contém a célula sendo analisada; &, , indica o plano celular da 4rea de conexdo na camada
precedente /—1; K, , denota o indice final do somatdrio (Gltimo plano da camada

precedente /—1); n o campo receptivo (diz respeito a posi¢ao de uma célula e das células

pertencentes a sua 4rea de conexdo no camada precedente). Tem-se também, a,(k,_,,i,k,)
representando os coeficientes de conexdo excitatoria, b,(k,), o coeficiente conexio
inibitéria ¢ S, a 4rea de conexdo intercelular de entrada para a célula ug(k,,n). Assim,

para [ =1, u,,(k,,,n) sera u,(n) e temos que K, , =1. A fungdo ¢[ ] é definida como:

[x]— X se x20 52)
? 0 se x<0’ e

O parametro 7, controla a intensidade de inibi¢do. Quanto maior o valor de 7, mais

seletiva se torna a resposta da célula a um atributo especifico.

A célula v, (k,_,,n), que esta enviando um sinal inibidor para a célula u, (k,,n),
recebe suas conexdes intercelulares de entrada das mesmas células que u (k,,n) e sua

saida pode ser dada por:

K
Ve (n): kzl ;c,_l (i)-uzcm (k,_l,n + i), (5.3).
1171185
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O parametro c, , diz respeito as conexdes intercelulares fixas de entrada para a

célula v, ,(n) e S, corresponde a 4rea de conexdo intercelular de entrada para a célula

Ve (“) .

As células C sdo inseridas na rede para permitir erros posicionais [Fuk88], sendo
suas conexdes intercelulares de entrada fixas durante o processo de aprendizagem. Cada
célula C recebe sinais de um grupo de células S que extraem os mesmos atributos, mas em
posigdes ligeiramente diferentes, sendo ativada se pelo menos uma célula S na sua area de
conexdo estiver ativa. Mesmo se o padrdo de estimulo for deslocado em posi¢do, outra
célula S em sua area de conexdo tornar-se-a ativa. Sendo assim, a célula C é menos

sensitiva a deslocamentos na posi¢do do padrao de estimulo.

As células C recebem conexdes de entrada de células S e Vs e enviam sinais para as
células V¢ e S. As conexdes entre as células S e C sdo excitantes enquanto que a conexao

entre a células Vs e C é inibidora. Sejam u (k,,n+i) as entradas excitatorias e vy (n) a

entrada inibitoria, a saida u,, (k,,n) ¢ definida como:

1+ >d, (i) ug(k,,n+i)

ieDl

”Cl(kla“):\lf -1, (5.4).

1+v51(n)

onde d, (i) representa os coeficientes de conexdo intercelular excitatoria para uma célula
ug,(k,,m) e D, representa a area de conexdo intercelular de entrada para uma determinada
célula u,,(k,,n). Sendo o um pardmetro definido arbitrariamente, a fungao \p[ ] ¢ definida

como:

X se x>0
wlx]=q@ X , (5.5).
0 se x<0
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A célula inibidora v, (n) envia sinais inibitorios para a célula C e realiza a inibigao

lateral do sistema, produzindo uma saida proporcional a:

K
Vsz(“):KLZI:Zdz(i)'”sz(klan"‘i)a (5.6).

! kl=lieDl
5.4 Treinamento Nao-Supervisionado

Na proposta inicial de Kunihiko Fukushima, a aprendizagem do Neocognitron se
dava através de treinamento nao-supervisionado [Fuk82]. A apresentagdo repetitiva de um
conjunto de padrdes de treinamento ¢ suficiente para a organizagdo citologica da rede, nao
sendo necessdria nenhuma informag¢do sobre as categorias nas quais os padrdes sdo
classificados. O Neocognitron adquire a habilidade de classificar e reconhecer padroes de

acordo a similaridade em suas formas.

Toda vez que um padrdo for apresentado, muitas células S serdo escolhidas em cada
camada S. Tais células recebem diversas denominag¢des, tais como: “representative cell”

[Fuk82] ou “seed cell” [Fuk88].

As células vencedoras sdo escolhidas dentre aquelas que produzem as maiores
saidas, mas o numero de células selecionadas ¢ restrito, de modo que somente uma célula

vencedora € escolhida por plano de células S [Fuk82].
5.4.1 Escolha das Células “Vencedoras”
O procedimento para escolha das células vencedoras ocorre da seguinte forma:

primeiramente, define-se um grupo de células S, cujos campos receptivos estdo situados

dentro de uma area pequena na camada de entrada.
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Como exemplo, o arranjo da Figura 5.4 tem um grupo de células S constituindo uma
coluna em alguma camada S, a qual pode ser chamada coluna S [Fuk82] ou hiper-coluna S
[Fuk88]. Uma coluna tem células de todos os planos S, assim, cada coluna S contém todos
tipos de células de extragdo de atributos. Existem varias colunas em uma camada, sendo
que as mesmas poderdo ser sobrepostas, possibilitando que uma célula S esteja contida em

duas colunas.

MNivel
1 Plano de
Parua celulas S
..-'—-\_H_\_\_\_\_h
e gy Coluna 5
H""‘-n..,_\_\_\_\_\
T
___d_,-"
fﬁ/

Figura 5.4 — Coluna de células S.

Em cada coluna, toda vez que um padrao de estimulos for apresentado, a célula S
que produzir a maior saida sera escolhida como uma candidata a célula vencedora. Para um
dado plano S, se duas ou mais candidatas aparecerem, somente uma delas sera escolhida
como cé¢lula vencedora. Caso aparecer somente uma, ela sera determinada como célula

vencedora e, se nenhuma aparecer, nenhuma célula vencedora sera escolhida.
5.4.2 Reforco das Conexdes Intercelulares Variaveis
O principio das células vencedoras faz com que cada plano S se torne responsavel

por um atributo particular, sendo que ndo existe nenhuma possibilidade de que dois ou mais

planos S sejam usados para a detecgdo de um mesmo atributo. De acordo com outro
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principio do Neocognitron, nao somente as c¢lulas vencedoras, mas também suas vizinhas

tém suas conexoes intercelulares refor¢adas [Fuk88].

Somente as conexdes intercelulares de entrada que apresentam sinais diferentes de
zero serdo reforgadas. Todas as outras células no mesmo plano S t€ém suas conexdes
intercelulares de entrada refor¢adas do mesmo modo que sua célula vencedora. Estas

relagdes podem ser expressas como segue:

A

Seja a célula ug (k,,ﬁ) escolhida como vencedora no plano k&, € g, uma constante
positiva que determina a velocidade do incremento. As conexdes intercelulares varidveis

a, (kl_l 1, 121) e b(lel) de entrada sdo reforcadas de acordo com as equacdes abaixo:

Aa, (kl—l A lgz ): q, ¢, (l) U (k1—1 SR+ i)a (5.7).

Ab(lgl): g, Ve (), (5.8).

Quando o refor¢o das conexdes intercelulares de entrada da camada Us; progride a
uma certa dimensao e a resposta da camada Uy, para cada padrao de treinamento torna-se
grande e estavel, a saida da camada Uc;, que ¢ diretamente dirigida pela saida na camada
Us;, comega a desencadear o refor¢o das conexoes intercelulares variaveis entre Uc; e Usy.
Durante o estado inicial de reforgo, a saida da camada Us; mantém-se muito pequena e

refor¢o das conexdes intercelulares entre Uc; e Us, quase ndo progride.
5.4.3 Progresso Temporal do Neocognitron

Sera apresentado um exemplo de organizacdo citoldgica para explicar como
funciona o refor¢o das conexdes intercelulares varidveis. Serd enfocado primeiro o

principio, denominado winner-take-all, no qual somente as células com saidas méaximas

tém suas conexdes reforgadas.
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A rede da Figura 5.5 consiste de doze células: nove fotorreceptoras (P/-P9), uma
inibidora (v) e trés S, chamadas de 4, B ¢ C, sendo representadas por uy, upz € uc,
respectivamente. A estrutura das conexdes intercelulares convergindo para cada uma dessas
trés células S ¢ idéntica a da rede da Figura 5.6, a qual mostra a estrutura de conexdo

intercelular entre as camadas S ¢ C da rede Neocognitron.

P?? P50 P5Q) (a}

rEfsrarsrarers s

v v v lv v v v vy by
v v v lv v v v vy b~y
RV

Conexies Intercelulares

(O— Célula Fotorreceptora —® Varidvel excitaténa
—{ }— Células ——]] Variével inibitéria
—._ Celula Fe —» Fixa excitatéria

O® 0 OO0 O0e® OO0 Oe0
OO0 e OO0 OO0 Oe0
O® 0 OO0 @00 Oee® O0Oe

(b) (c) (d) (e) (f)

Figura 5.5 — Exemplo de treinamento para padrdes de linha [Fuk82].
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T —  [Excitatariafiza

Figura 5.6 — Conexdes intercelulares convergindo para células S em uma rede Neocognitron[Fuk82].

Assume-se trés padrdoes de treinamento: linha vertical, linha horizontal e linha
diagonal, mostrados nas Figuras 5.5 (b-d). As conexdes intercelulares excitantes variaveis
tém valores iniciais positivos € pequenos, enquanto os valores iniciais das conexodes

inibitorias sao zero.

Assume-se que a linha vertical mostrada na Figura 5.5 (b) ¢ apresentada ao
fotorreceptor, todas as células produzem sinais de saida positivos muito pequenos. Caso a
célula 4 produza a maior saida, ela tera suas conexdes intercelulares de entrada reforcadas
de acordo com as equacdes (5.7) e (5.8). Com isso, as conexdes intercelulares das células

P2, ps € ps € v sdo reforcadas. Se o valor do pardmetro g nas equagdes (5.7) e (5.8) for

grande o bastante, comparado com os valores iniciais das interconexdes variaveis, a célula

A adquire a responsabilidade pela linha vertical.
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Seja, em seguida, a linha horizontal mostrada na Figura 5.5 (c), apresentada ao
fotorreceptor. Uma vez que a célula 4 ja respondeu seletivamente a uma linha vertical, ela
ndo respondera a linha horizontal, caso o valor de r ndo seja muito pequeno. Somente as
células B e C produzem saidas nao-zero. Assume-se que a célula C responda com maior
saida. Neste momento, a célula C tem suas conexdes intercelulares de entrada reforcadas de

acordo com as equacdes (5.8) e (5.9) e adquire a responsabilidade pela linha horizontal.

Seja a linha diagonal, o proximo padrdo de treinamento, mostrado na Figura 5.5 (d).
Uma vez que as células 4 e C ja sdo responsaveis pelas linhas verticais e horizontais,
respectivamente, a célula B produzirda um sinal de saida nao-zero para a linha diagonal.
Portanto, a célula B tem suas conexdes intercelulares de entrada refor¢adas e torna-se

responsavel pela linha diagonal.

Caso seja apresentada outra linha horizontal ao fotorreceptor, somente a célula C ja
reforgada para este padrao de entrada respondera, tendo suas conexdes intercelulares
reforcadas novamente para a linha horizontal, o que torna a seletividade da linha horizontal
mais estavel. Assim, ndo existe a possibilidade de que duas ou mais células sejam

reforcadas para a linha horizontal. O mesmo ocorre com os outros padrdes de treinamento.

Caso o nimero de padrdes de treinamento diferentes seja maior que trés, nenhuma
das células S produz um sinal de saida positivo para o quarto padrdo de treinamento, uma
vez que cada uma das células, A4, B e C ja foi reforcada e adquiriu responsabilidade para um
padrao especifico de treinamento. Portanto, no projeto de uma rede, tal como a rede da
Figura 5.5 (a), € necessario um nimero de células S maior que o niimero de padrdes de

treinamento a serem reconhecidos.

Para que alguma célula responda a um padrao de treinamento, o valor do parametro
r € escolhido, com o objetivo de que a célula 4 responda também ao padrao da Figura 5.5
(d), mas ndo ao da Figura 5.5 (e). Se nenhuma outra célula nio foi ainda treinada para o
padrdo da Figura 5.5 (d), a célula 4, provavelmente, deve possuir a maior saida e ¢

reforgada para o padrao da Figura 5.5 (d). Caso esse mesmo padrdo seja apresentado varias
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vezes ao fotorreceptor, a resposta da célula 4 para esse padrao aumentara gradualmente e se
tornarad maior que a resposta ao padrao da Figura 5.5 (b). Quando a resposta ao padrdo da
Figura 5.5 (d) tornar-se grande o bastante, depois de repetidos reforcos, a célula A, agora,
produzird uma saida diferente de zero para o padrdo da Figura 5.5 (e), que tem somente um
elemento diferente do padrdo da Figura 5.5 (d). Portanto, a célula 4 pode, agora, ser

reforgada para o padrao da Figura 5.5 (e), para o qual a célula nao respondia.

Fazendo uma analogia com o Neocognitron, as células fotorreceptoras na Figura 5.5
(a) correspondem a célula da camada Uj e as células 4, B e C correspondem a células S da
camada Us;, que t€ém campos receptivos na mesma posicao, mas pertencendo a diferentes
planos S. Geralmente, no Neocognitron, cada plano S tem muitas células S em paralelo e,
cada qual deve ter conexdes intercelulares de entrada com a mesma distribuicdo parcial

daquelas células 4, B e C.

5.5 Treinamento Supervisionado

Em 1983, Fukushima introduziu um esquema de treinamento supervisionado para
melhorar o desempenho do Neocognitron para o reconhecimento de caracteres manuscritos
[Lov97]. Enquanto no treinamento ndo supervisionado, as células com saida maxima sao
escolhidas como as células vencedoras, no treinamento supervisionado o “professor”
apontara qual célula deve ser a célula vencedora para cada padrdo de treinamento. O
processo de aprendizagem ¢ o idéntico ao do treinamento ndo supervisionado, porém nao se
necessitam dos procedimentos de formagao de grupo para a escolha da célula vencedora,
devendo apenas, apontar quais atributos devem ser extraidos por quais células [Fuk88].
Como exemplo de treinamento supervisionado serdo mostradas: rede para deteccdo de

bordas e linhas e rede para detec¢do de pontos finais e pontos de curvatura.

5.5.1 Deteccio de Bordas e Linhas

A Figura 5.7 ilustra o principio de extracdo de bordas e linhas. O padrio de

treinamento apresentado para cada plano de célula na camada Us; ¢ uma borda reta com
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uma orientacdo particular. A borda, entretanto, esta localizada no centro do campo

receptivo [Fuk92].

Nivel [;iDEntrada E;r?;ﬁ” d;;culrda U
ngri | $£;mde1m
A HF
RuGgl
I - F%ﬁ
e

Figura 5.7 — Processo de extracdo de linhas e bordas.

Uma linha reta com uma orientacdo particular ¢ usada para treinar um plano de
células de Usy. Somente a apresentacdo de uma linha de certa largura ¢ necessaria para

treinar as células para extrair linha de diferentes larguras [Fuk92].

O treinamento utilizado tanto para detec¢do de bordas quanto para detec¢dao de
linhas € supervisionado. Ou seja, as células vencedoras serdo selecionadas arbitrariamente
por um “professor”.

5.5.2 Deteccao de Curvatura e Pontos Finais

A camada Usg;, da Figura 5.8, consiste de células de deteccdo de pontos extremos de

segmentos de linha, que correspondem aos pontos de curvatura, quando uma linha ¢
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composta de varios segmentos. Uma célula S recebe conexdes intercelulares de entrada de

um plano de célula da camada Uc,. Estas conexdes sdo fixas e tem a distribui¢dao espacial

ilustrada na Figura 5.8.

Quando uma linha ¢ apresentada a camada de entrada U), a resposta das células S

aparece em um ponto final de linha. Quando uma linha curvada for apresentada, a resposta

das células S’ representa um ponto de curvatura da linha curvada.

A camada Ug; recebe conexdes intercelulares de entrada das camadas Ug; € Uy,

integrando informacodes sobre a existéncia de componentes de linha, pontos de curvatura e

pontos finais de linhas [Fuk92].
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) Conexio excitatdria

® Conexdo inibitdria

Figura 5.8 — Detecgdo de pontos extremos de linhas.
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5.6 Reconhecimento de Numerais Manuscritos

Para demonstrar o funcionamento do Neocognitron utilizando um treinamento
supervisionado, foi projetado um sistema para reconhecer numerais manuscritos de “0”

(zero) a “9” (nove), proposto por Fukushima [Fuk88].

5.6.1- Estrutura da Rede

A rede tem quatro estagios de camadas de células S e C. O numero de células S e
células C em cada camada da rede ¢ mostrado na Figura 5.9. Por exemplo, a primeira
camada de células S contém 12 planos celulares de 19x19 elementos. A camada Ucys no
ultimo estdgio tem dez planos de células, cada qual somente com uma célula, que

corresponde a um dos padrdes de “0” a “9”.

Usi Uci Us2 Uc2 Uss Ucs Uss Ucy

21x21x8 21x21x38

/ /
—|

_—1

Uco — ] -:: ) \:@~)

I | | -1 1

- ’/— o — | :

— NN
19x19 | i i ‘é ?{ i |
H— | — \>
S B i i | o
i //ﬁ — =1 Lo

/ 13x13x9 Tx7x23
" 13x13x35 3x3x11

19x19x12

Figura 5.9 — Estrutura da rede para reconhecimento de numerais.
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As equagdes utilizadas no treinamento supervisionado sdo as mesmas utilizadas no
treinamento nao supervisionado, porém um “professor” apontara qual célula serd a célula

vencedora em um determinado plano de célula.

5.6.2 Treinamento da Rede

No treinamento da rede, o “professor” apresentard um conjunto de padrdes de
treinamentos e indicard qual célula serd a célula vencedora para cada padrio de
treinamento. Existem quatro etapas de treinamento, correspondente as camadas Ugs;, Usy,

Uss e Usy.

5.6.2.1 Treinamento da Camada Ug;

A camada Us; ¢ treinada para extrair componentes de linha de diferentes
orientagdes. A Figura 5.10 mostra 12 padrdes de treinamento usados para treinar os 12
planos celulares da camada Us,. Essa camada de células tem um campo receptivo 3x3
sendo que a célula central e assumida como a célula vencedora do plano celular. Uma vez
que a célula central ¢ a vencedora, somente a area central 3x3 sera efetiva para o

treinamento conforme ¢ ilustrado na Figura 5.10.
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Figura 5.10 — Treinamento utilizado para os 12 planos de célula na camada Us; [Fuk92].

Um campo receptivo 3x3 ¢ muito pequeno para se extrair todas as partes de uma
linha inclinada. Assim, dois planos de células s3o utilizados para extrair componentes de
linha inclinada. As saidas destes dois planos celulares sdo agrupadas e convergem para um

mesmo plano C. Isso ¢ ilustrado nas linhas verticais de ligacao da Figura 5.10.

5.6.2.2 Treinamento da Camada Uy,

A Figura 5.11 mostra os padrdes de treinamento usados para treinar os 38 planos de
célula da camada Us;. Uma linha horizontal indica um plano celular. Cada um desses
planos celulares pode estar treinando um ou mais padrdes que devem ser igualmente
classificados. As células desta camada tém um campo receptivo de dimensdo 9x9.
Novamente, as células centrais do plano de células sao escolhidas como células vencedoras.
Por isso, somente a area central de dimensao 9x9 dos padrdes de treinamento ¢ ilustrada na
Figura 5.11. As saidas das células da camada Us, também sdo agrupadas, como indicado

pelas linhas verticais de ligagao.
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Figura 5.11 — Padrdes de treinamento usados para treinar os 38 planos de célula da camada Ug, [Fuk92].
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Como pode ser visto na Figura 5.11, cada padrao de treinamento consiste de uma
parte de um niimero que supostamente aparece durante o processo de reconhecimento. Em
outras palavras, sdo exemplos tipicos de padrdes deformados que sdo apresentados a rede
como padrdes de treinamento. A escolha de padrdes de treinamento ¢ mais importante na
camada Us; do que em outras camadas. Caso os padrdes sejam bem escolhidos, a rede
adquire uma consideravel habilidade de reconhecimento de padrdes, mesmo que a escolha

dos padrdes para as outras camadas ndo seja tdo completa.

5.6.2.3 Treinamento da camada Ug;

A Figura 5.12 mostra os padrdes de treinamento utilizados para treinar 35 planos de
células da camada Us;. Desde que os campos receptivos das células S desta camada sejam
bem maiores que os campos receptivos da camada Uy, as células no centro de um plano de
célula ndo podem sempre ser apontados como células vencedoras. A posicdo das células

vencedoras ¢ marcada por uma cruz em cada padrao de treinamento.
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Figura 5.12 — padrdes usados para treinar os 35 planos de célula da camada Ug;. O campo receptivo da célula

esta sendo marcado por linhas cruzadas [Fuk92].

5.6.2.4 Treinamento da camada Ugy

A Figura 5.13 mostra os padrdes de treinamento usados para treinar os 11 planos
celulares da camada Us,. Como em Us; e Us;, a célula central do plano sera escolhida como
célula vencedora. A tUnica observacdo ¢ que dois planos celulares sdo utilizados para
reconhecer diferentes padrdes do niimero 4, uma vez que algumas distor¢des possiveis

dificultam o seu reconhecimento.
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Figura 5.13 — padrdes de treinamento usados para treinar os 11 planos celulares da camada

Usy [Fuk92].
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6 NEOCOGNITRON PARA O RECONHECIMENTO DE ATRIBUTOS FACIAIS
(NEORAF)

Neste capitulo € descrito o trabalho de dissertagao de mestrado realizado baseado na
rede neural Neocognitron. Serd discutida a estrutura hierarquica do Neocognitron para
Reconhecimento de Atributos Faciais, enfocando as duas sub-redes neurais que compdem o
NEORAF: Rede Neural para Deteccdo de Pontos de Controle (RNPDC) e Rede Neural para
Reconhecimento Facial (RNRF). A seguir ¢ exposta uma analise dos resultados obtidos da

etapa de reconhecimento.

O NEORAF (Neocognitron para Reconhecimento de Atributos Faciais) ¢ um
sistema que adapta o Neocognitron para realizacdo de reconhecimento de quatro atributos

faciais: labios, nariz, olho direito e olho esquerdo.

A motivagdo do projeto tem base na capacidade da rede neural Neocognitron de
tolerancia a pequenas distor¢des no padrao de entrada e o desenvolvimento da rede neural
NEOPC (Neocognitron com Pontos de Controle) [BiaOl], um sistema para o

reconhecimento facial global.

O NEOPC ¢é composto por duas redes neurais: RNDPC (Rede Neural para Detecgao
de Pontos de Controle) e RNRF (Rede Neural para Reconhecimento Facial). A primeira
etapa do NEOPC ¢ o pré-processamento da imagem, seguido da extracdo de pontos de
controle pela rede RNDPC, a qual tem trés niveis de detec¢do de pontos de controle:
bordas, linhas e pontos extremos. Em seguida, realiza-se a extracdo de atributos
(treinamento) e reconhecimento facial pela rede RNRF. A Figura 6.1 ilustra as etapas da

rede NEOPC.
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Figura 6.1 - Etapas da rede neural NEOPC. (a) Pré-Processamento, (b) RNDPC: obtengdo dos pontos de

controle, (¢) RNRF: treinamento e (d) RNRF: reconhecimento facial.

O NEOPC analisou imagens de acordo com dois conjuntos distintos:
» Imagens com diferentes poses e expressoes faciais. Os testes resultaram em

um baixo desempenho, devido a variacdao causada nos padrdes de entrada.

Imagens com diferentes angula¢des, com as mesmas poses € expressao

facial neutra. Aqui, o desempenho do NEOPC decaiu conforme aumentava o

numero de classes analisadas.
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Um outro aspecto nos testes de desempenho do NEOPC foi o numero de imagens
utilizadas para reconhecimento. Foram utilizadas sempre 5 amostras para o reconhecimento

em todos os testes.

O NEORAF foi desenvolvido com o objetivo de melhorar os resultados obtidos no
NEOPC, sendo voltado para o reconhecimento de atributos, ao invés, do reconhecimento
global. Nas secdes seguintes serdo tratados: a base de dados de imagens de atributos faciais
utilizada para os testes, as sub-redes neurais envolvidas no processo de reconhecimento de
atributos faciais, enfatizando suas estruturas, treinamento e citologia e, por fim serdo

expostos os testes de desempenho.

6.1 Bancos de Imagens

Para realizagdo de testes e analise de resultados, foi desenvolvido um banco
principal com 210 imagens faciais originais de 7 pessoas. As imagens foram obtidas de
uma maquina fotografica digital Kodak 210 A, com resolucdo 1152x864 pixels. As
imagens foram salvas em formato jpeg utilizando compressdo através do método de
codificacdo de Huffman otimizado. As fotos foram tiradas em trés locais diferentes sob
diferentes condi¢des de iluminagdo. A Figura 6.2 ilustra um exemplo de imagem contida no

banco principal de imagens.
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Figura 6.2 — Exemplo de imagem do banco principal de imagens.

6.2 Extracao de Atributos Faciais

A partir do banco principal de imagens faciais, foi gerado o banco de imagens de
atributos faciais. Para a extragdo dos atributos faciais foi utilizado o editor de imagem

Adobe Photoshop 7.0 , seguindo as seguintes etapas:

e Extragdo de atributo: sdo extraidos os atributos faciais (Iabios, nariz, olho
esquerdo e olho direito) que sdo utilizados no processo de reconhecimento;
e Redimensionamento da imagem: a imagem do atributo extraido ¢

redimensionada para a resolucdo 57x57, para que possa ser utilizada pela

rede NEORAF.

Foram obtidas 210 imagens para cada atributo facial: nariz, olho direito e olho
esquerdo. Sao 30 padrdes de atributos para 7 classes de pessoas diferentes. Por fim, foram
geradas 180 imagens de labios, sendo 30 padroes para 6 classes de pessoas. A imagem 6.3

mostra alguns exemplos de imagens prontas para treinamento e reconhecimento.

71



Figura 6.3 — Exemplos de imagens de treinamento e reconhecimento.

6.3 Estrutura do NEORAF

O Neocognitron para Reconhecimento de Atributos Faciais (NEORAF) ¢ altamente
estruturado e hierarquico, sendo composto por duas sub-redes neurais: Rede Neural para
Detec¢do de Pontos de Controle (RNDPC), que realiza a detecgdo de pontos de controle e
Rede Neural para Reconhecimento de Atributos Faciais (RNRAF), que realiza o

reconhecimento de fatores complexos dos atributos faciais.

6.3.1 Rede Neural para Deteccio de Pontos de Controle (RNDPC)

A Rede Neural para Deteccdo de Pontos de Controle pode ser dividida em trés sub-
redes neurais de acordo com niveis de deteccao de pontos de controle: Rede Neural para
Detecc¢do de Bordas, Rede Neural para Detec¢ao de Linhas e Rede Neural para Detecgao de

Pontos Extremos.
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A imagem de atributo facial ¢ apresentada a camada de entrada Ucy. A Rede Neural
para Detec¢ao de Bordas (RNDB) tem a funcao de detectar 16 tipos possiveis de bordas,
como mostrado na Figura 6.4. Assim, existem 16 planos Uy, cada um responsavel por tipo
particular de borda. A Rede Neural para Deteccio de Linhas (RNDL) tenta detectar 8
possiveis tipos de linhas, em diferentes dire¢cdes, como pode ser visto na Figura 6.5. Por
isso, existem 8 planos Usy, cada um responsavel por um padrdo de linha. A partir da
detec¢do de bordas e linhas, pode ser realizada a deteccdo de pontos extremos pela Rede
Neural para Detec¢do de Pontos Extremos de Linhas (RNDPEL), que tem a funcdo de
detectar 16 possiveis tipos de pontos extremos, como pode ser visto na Figura 6.6. A Figura
6.7 ilustra o esquema completo da RNDPC, que possui 16 planos Us, € Ucy' responsaveis
pela detec¢do de pontos extremos. A tabela 6.1 ilustra a relagdo entre niveis, numero de
planos por camada e area de conexdo (conexdo intercelular) de células de uma determinada

camada.

Tabela 6.1 — Dados da RNDPC.

Camada Dimenséo do plano | Area de Conexiio | Niimero de planos celulares
Usi 57x57 5x5 16
Uct 57x57 5x5 16
Us; 57x57 5x5 8
Ue; 21x21 5x5 8
Us, 21x21 5x5 16
Ucy 21x21 5x5 16
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Figura 6.4 — padrdes de bordas a serem detectados pela RNDB.
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Figura 6.5 — padrdes de linhas a serem detectados pela RNDB.

O Pontos extremos

Figura 6.6 — padrdes de pontos extremos a serem detectados pela RNDPEL.
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Figura 6.7 — Esquema completo da RNDPC.

A RNDPC recebe um atributo facial como padrdo de entrada e realiza a deteccdo de
pontos de controle, passo a passo. Foi utilizado o mesmo tamanho para a area de conexao

intercelular entre dois niveis, um quadrado de ordem 5x5, como indicado na Figura 6.7. O
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treinamento ¢ supervisionado nas trés redes. Na RNDB e¢ RNDL o “professor” pré-
estabelece que plano deve extrair determinado tipo de borda ou determinado tipo de linha,
como indicado nas Figuras 6.4 ¢ 6.5. O mesmo acontece na RNDPEL, como indicado na
Figura 6.6. A Figura 6.8 mostra a interface grafica do funcionamento da RNDPC. Os
pontos de controle serdo armazenados em um arquivo externo para uso posterior pela

RNRAF.

IEDEIEEI_:'B‘.I] de Pontos Extremos 8] x|

Thetal ID.1 95
Ej ]

ThetaZ: Iu_55
E j j>

Olh dir =1

Padréo =1

Classes: Is
Padifo da classe: |20

Us2 - Reconhecimento de Linhas

9
ENEEERKE
EEEFEREE

Uczbend - Reconhecimento de Pontos Extremos

Us1 - Reconhecimento de Bordas

Figura 6.8 — Execugdo da RNDPC.

6.3.2 Rede Neural para Reconhecimento de Atributos Faciais (RVRAF)

A Rede Neural para Reconhecimento de Atributos Faciais (RNRAF) ¢ composta
pelos niveis Usz, Ucs, Usy, Ucy, Uss e Ucs, onde a entrada consiste do padrido de
treinamento e dos pontos de controle obtidos pela rede RNDPC. A entrada consiste em uma
imagem de atributo facial com dimensao 57x57. A Figura 6.9 ilustra a estrutura do RNRAF..
Embora ndo seja mostrado, a rede possui também células inibidoras V¢ na camada C.

Porém, diferindo do Neocognitron original, ndo possui células inibidoras Vs na camada S.
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Figura 6.9 — Estrutura do RNRAF.

Considerando que L represente o estagio da rede, a;, a matriz de coeficiente de
conexado excitatéria de entrada para células na camada Uy;, d;, a matriz de coeficiente de
conexao excitatdria de entrada para células na camada U¢; e K, o total de planos da camada

Us, pode-se montar a tabela 6.2.
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Tabela 6.2 — Dados da RNRAF'.

Camada Dimensiao do Area de Conexdo | Numero de planos celulares (K;)
(Uxy) plano
Us; 21x21 a3: 7x7 K;
Ucs 13x13 d3: 5x5 K3
Usy 13x13 ad: 7x7 K4
Ucy 7x7 d4: 5x5 K4
Uss Tx7 as: 5x5 Ks
Ucs 1x1 d5: 3x3 C

6.3.2.1 Treinamento Nao-Supervisionado da RNRAF

O treinamento ¢ ndo-supervisionado, onde imagens de atributos faciais sdo
apresentadas como padrdo de entrada para a camada Us; para realizagdo do processo de
auto-organizagdo. Imagens de atributos faciais sdo apresentadas, junto com informagdes
sobre pontos de controle obtidas no treinamento da RNDPC. Com essas informacgoes, a
camada Us; ird extrair caracteristicas do padrdo de entrada. Toda vez que uma caracteristica
for extraida, um novo plano deve ser criado. Assim, o nimero de planos na rede ¢ variavel,

dependendo da extracao de caracteristicas.

6.3.2.2 Plano de Selecao de Semente

Para extrair atributos de imagem de entrada ¢ utilizado um plano de sele¢do de
semente (seed selection cell) nos niveis S. Esse plano tem suas conexdes intercelulares com
valores pequenos e diferentes. Desse modo, se alguma célula do plano de selecdo de
semente responder a um determinado padrdo de entrada e nenhuma outra célula de algum
plano S dessa camada responder a esse padrao de entrada, um plano S serd criado e tera
suas conexoes intercelulares de entrada reforcadas para detectar esse novo atributo. A

Figura 6.10 exibe o processo de treinamento da RNRAF.
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Figura 6.10 — Execug@o da RNRAF'.

6.3.2.3 Citologia da RNRAF

Como visto, a RNRAF tem quase a mesma estrutura citoloégica do Neocognitron,

diferindo apenas na auséncia de células inibitérias Vs. Sejam u,,_,(k,,,n+i) as entradas

excitatorias, v, ,(n), a entrada inibitoria, a,(k, ,,i,k,), os coeficientes de conexdo
excitatoria e b, (k, ) o coeficiente conexo inibitoria, a saida u (k,,n) da célula S é definida

como:

YA
1+ z Zaz(kmaiakl)'ua—l(kz—wn+i)

o k;, (=lieS
b on)e . - ) -1, 6.1).
ug (k,.n) (1 6) ¢ 1+0 -b,(k,) ve, (n) o
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onde a fungﬁocp[x] e o pardmetro a sdo definidos pelas formulas:

[x]— X se x20 62)
? 0 se x<0’ e

o = 0 'bl(kz)'vcz—l(n)
1+6 'bl(kl)'VCI—l(n)

(6.3)

A célula v, , (kH,n), que estd enviando um sinal inibidor para a célula ug (k,,n),
recebe suas conexdes intercelulares de entrada das mesmas células que u g (k,,n). Sendo o
parametro c, ,, as conexdes intercelulares fixas de entrada para a célula v, (n) e S, adarea

de conexio intercelular de entrada para a célula v,,_,(n), a sua saida da célula v,_, (k,_,,n)

¢ dada por:

K

ch—l(n)z z ch_l(i)~u20171(k,_1,n+i), (6.4)

kj_1=lies;

As células C recebem conexdes de entrada de células S e enviam sinais para as

células V¢ e S. As conexdes entre as células S e C sdo excitatorias. Sejam u (k,,n+1) as

entradas excitatorias, a saida u, (k,,n) ¢ definida como:

Zdz(i)'”sz(kzsn"‘i)

ieDl

k =
g ki-n) 1+ug(k,,n+1i)

(6.5)

onde d,(i) representa os coeficientes de conexdo intercelular excitatoria para uma célula

Ug (k,,n) e D, representa a area de conexao intercelular de entrada para uma determinada

célula u,(k;,n).
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6.4 Testes de Desempenho

Conforme foi descrito anteriormente, as imagens utilizadas para teste foram obtidas
com uma camera digital (Kodak 210 A) e sob mesma condi¢do de distdncia. Foram
utilizados trés lugares diferentes, sob diferentes condigdes de iluminagdo. As fotos foram
obtidas com diferencas sutis de angulacdo e posicdo do rosto, gerando pequenos
deslocamentos e distor¢do do padrdo de entrada. Pequenas diferencas de expressoes faciais
foram utilizadas, tais como um sorriso leve, expressdo de susto e mudanca do ponto de
vista do fotografado. Os testes foram realizados utilizando imagens diferentes para
treinamento e reconhecimento, sendo 15 tanto para treinamento, quanto para
reconhecimento. Foram realizados testes com trés atributos faciais: nariz, labios e olho
direito. Os limiares utilizados para o reconhecimento de cada atributo estdo indicados na
tabelas 6.3 — 6.5. Como pode ser visto, foram utilizados valores reais com 4 casas decimais

de profundidade para aumentar a precisao da rede.

Tabela 6.3 — Tabela de limiares para o nariz.

I RNDPC |

Bordas Linhas
U S1 U 82
0.1950 0.6105
RNRAF

Treinamento

Uss Ucs
0.7400 0.9985

Reconhecimento

Uss Ucs
0.5000 0.9985
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Tabela 6.4 — Tabela de limiares para os labios.

Bordas

Linhas

Us;

Us;

0.1949

0.5900

RNRAF

Treinamento

Uss

Ucs

0.7800

0.9986

Reconhecimento

Uss

Ucs

0.5000

0.9980

Tabela 6.5 — Tabela de limiares para o olho direito.

Bordas

Linhas

Us;

Us;

0.1950

0.6500

RNRAF

Treinamento

Uss

Ucs

0.8500

0.9955

Reconhecimento

Uss

Ucs

0.5000

0.9955

6.4.1 Teste com Trés Classes

No primeiro conjunto de testes foram analisados os atributos nariz, labios e olho

direito. Como sdo utilizadas 15 imagens para cada classe, o teste conta com 45 imagens
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tanto para treinamento, quanto para reconhecimento. Foram utilizadas duas casas decimais

na obtencao dos indices.

A tabela 6.6 mostra a taxa de reconhecimento, que ficou na faixa de 95.56% de
acerto. A tabela 6.7, por sua vez, mostra a matriz de confusdo, onde as linhas indicam os
padrdes de entrada e as colunas indicam as classificacdes feitas pela rede, para esse padrao
de entrada. Considere a linha 1, representando a classe 1. A coluna 1 com valor 13, indica
13 classificagdes corretas. A coluna 2 tem o valor 0, indicando que nenhum padrdo da
classe 1 foi classificado como pertencente a classe 2. A coluna 3 tem o valor 2, indicando
que dois padroes foram classificado com pertencente a classe 3. Por fim, a coluna rejeigao,
com valor 0, indica que todos padrdes da classe 1 foram classificados. Ou seja, nenhum

padrao foi rejeitado (ndo houve abstencao de classificacao).

Tabela 6.6 — Taxa de reconhecimento nasal com 3 classes de testes.

Acertos 43 Erros 2 Rejeicoes 0

Taxa de acerto 95.56% Taxa de erro | 4.44% | Taxa de rejeicao | 0%

Tabela 6.7 — Tabela de confusao nasal com 3 classes de testes.

Classe/Classificacao 1 2 3 Rejeiciao
1 13 0 2 0
2 0 15 0 0
3 0 0 15 0

Com relagdo ao reconhecimento labial, obteve-se uma taxa de acerto de 93.93% e
uma taxa de rejeicao de 6.67%, ndo ocorrendo erros, indicado na tabela 6.8. A tabela 6.9

indica que as rejei¢des ocorreram em padroes pertencentes a classe 3.

Tabela 6.8 — Taxa de reconhecimento labial com 3 classes de testes.

Acertos 42 Erros 0 Rejeicoes 3

Taxa de acerto 93.33% Taxa de erro 0% Taxa de rejeicao |6.67%
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Tabela 6.9 — Tabela de confusdo labial com 3 classes de testes.

Classe/Classificacao 1 2 3 Rejeicao
1 15 0 0 0
2 0 15 0 0
3 0 0 12 3

Com relagdo ao reconhecimento de olho direito, obteve-se uma taxa de acerto de
86.67% e uma taxa de erro de 13.33%, como indicado na tabela 6.10. Como se pode ver na

tabela 6.11, ndo ocorreram rejeigdes.

Tabela 6.10 — Taxa de reconhecimento de olho direito com 3 classes de testes.

Acertos 39 Erros 6 Rejeicoes 0

Taxa de acerto 86.67% Taxa de erro |13.33% | Taxa de rejeicdo | 0%

Tabela 6.11 — Tabela de confusdo de olho direito com 3 classes de testes.

Classe/Classificacao 1 2 3 Rejeiciao
1 13 0 2 0
2 0 15 0 0
3 1 3 11 0

6.4.2 Teste com Quatro Classes

A realizagdo dos testes de desempenho se deram com 4 classes de atributos faciais,
totalizando 60 imagens para treinamento e 60 para reconhecimento. Para o reconhecimento
nasal, a tabela 6.12 indica uma taxa de acerto de 93.33% contra uma taxa de erro de 5%.
Houve ainda uma rejei¢do, totalizando 1.67%, a qual ocorreu com um padrao da classe 3

como indicado na tabela 6.13.
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Tabela 6.12 — Taxa de reconhecimento nasal com 4 classes de testes.

Acertos 56 Erros 3 Rejeicoes 1

Taxa de acerto 93.33% Taxa de erro 5.0% | Taxa de rejeicao |1.67%

Tabela 6.13 — Tabela de confusdo nasal com 4 classes de testes.

Classe/Classificacao 1 2 3 4 Rejeicao
1 15 0 0 0 0
2 0 15 0 0 0
3 0 0 12 2 1
4 0 0 1 14 0

Com relagdo ao reconhecimento labial, obteve-se uma taxa de acerto de 95% e uma
taxa de erro de 5%, o que pode ser visto na tabela 6.14. Todos os erros ocorreram em

padrdes da classe 4, como indicado na tabela 6.15.

Tabela 6.14 — Taxa de reconhecimento labial com 4 classes de testes.

Acertos 56 Erros 4 Rejeicoes 0

Taxa de acerto 93.33% Taxa de erro | 6.67% | Taxa de rejeicao | 0%

Tabela 6.15 — Tabela de confusao labial com 4 classes de testes.

Classe/Classificacao 1 2 3 4 Rejeicao
1 15 0 0 0 0
2 0 15 0 0 0
3 0 0 15 0 0
4 0 0 4 11 0

Com relagdo ao reconhecimento de olho direito, obteve-se uma taxa de acerto de

85% contra uma taxa de erro de 15%, indicado tabela 6.16. A classe 3 foi a mais afetada,
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como indicado na tabela 6.17. Isso se deve ao fato da classe 3 possuir uma variedade maior

de expressdes faciais no seu conjunto de imagens para reconhecimento.

Tabela 6.16 — Taxa de reconhecimento de olho direito com 4 classes de testes.

Acertos 51 Erros 9 Rejeicoes 0

Taxa de acerto 85.0% Taxa de erro | 15.0% | Taxa de rejeicao | 0%

Tabela 6.17 — Tabela de confusdo de olho direito com 4 classes de testes.

Classe/Classificacao 1 2 3 4 Rejeicao
1 13 2 0 0 0
2 0 15 0 0 0
3 1 6 8 0 0
4 0 0 0 15 0

6.4.3 Teste com Cinco Classes

Os testes de desempenho foram realizados utilizando 5 classes de atributos,

totalizando 75 imagens para treinamento e 75 para reconhecimento.

No reconhecimento nasal, obteve-se 89.33% de acerto contra 8% de erro, como
pode ser visto na tabela 6.18. Ocorreram duas abstengdes. A tabela 6.19 ilustra melhor a

distribuicdo de classificacdo dos padrdes de entrada.

Tabela 6.18 — Taxa de reconhecimento nasal com 5 classes de testes.

Acertos 67 Erros 6 Rejeicoes 2

Taxa de acerto 89.33% Taxa de erro 8% Taxa de rejeicao |2.67%
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Tabela 6.19 — Tabela de confusdo nasal com 5 classes de testes.

Classe/Classificacao 1 2 3 4 5 Rejeicao
1 15 0 0 0 0 0
2 0 15 0 0 0 0
3 0 0 11 3 0 1
4 0 0 2 13 0 0
5 0 1 0 0 13 1

Com relag@o ao reconhecimento de labios, obteve-se uma taxa de acerto de 94.67%
e uma taxa de erro de 5.33%, ndo ocorrendo rejeicdo, como ilustrado na tabela 6.20. A
tabela 6.21 indica que ocorreram erros na classificacdo de dois padrdes pertencentes a

classe 4 e na classificagdo de dois padrdes pertencentes a classe 5. Esses padrdes foram

classificados como pertencentes a classe 3.

Tabela 6.20 — Taxa de reconhecimento labial com 5 classes de testes.

Acertos 71 Erros 4 Rejeicoes 0
Taxa de acerto 94.67% Taxa de erro | 5.33% | Taxa de rejeicao | 0%
Tabela 6.21 — Tabela de confusio labial com 5 classes de testes.
Classe/Classificacao 1 2 3 4 5 Rejeicao
1 15 0 0 0 0 0
2 0 15 0 0 0 0
3 0 0 15 0 0 0
4 0 0 2 13 0 0
5 0 0 2 0 13 0

Com relagdo ao reconhecimento de olho direito, o sistema obteve uma taxa de
acerto de 89.33% contra uma taxa de erro de 4.0%. As rejeigdes somaram 6.67%, como

ilustrado na tabela 6.22. A tabela 6.23 ilustra a distribui¢ao de classificagao.
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Tabela 6.22 — Taxa de reconhecimento de olho direito com 5 classes de testes.

Acertos 67 Erros 3 Rejeicoes 5
Taxa de acerto 89.33% Taxa de erro 4.0% | Taxa de rejeicao |6.67%
Tabela 6.23 — Tabela de confusdo de olho direito com 5 classes de testes.
Classe/Classificacao 1 2 3 4 5 Rejeicao
1 14 1 0 0 0 0
2 0 15 0 0 0 0
3 0 2 10 0 0 3
4 0 0 0 15 0 0
5 0 0 0 0 13 2

6.4.4 Teste com Seis Classes

Agora, os testes de desempenho sdo feitos utilizando 6 classes de atributos,

Tabela 6.24 — Taxa de reconhecimento nasal com 6 classes de testes.

totalizando 90 imagens para treinamento e 90 para reconhecimento. Quanto ao
reconhecimento nasal, foi observada uma taxa de 90% de acerto contra 7.78% de erro,

indicado na tabela 6.24. Ainda ocorreram duas rejeigdes, como pode ser vista na tabela

6.25.

Acertos

81

Erros

7

Rejeicoes

Taxa de acerto

90.0%

Taxa de erro

7.78%

Taxa de rejeicao

2.22%
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Tabela 6.25 — Tabela de confusdo nasal com 6 classes de testes.

Classes/Classificaciao 1 2 3 4 5 6 Rejeicao
1 15 0 0 0 0 0 0
2 0 15 0 0 0 0 0
3 0 0 9 5 0 0 1
4 0 0 1 14 0 0 0
5 0 0 0 0 14 1 0
6 0 0 0 0 0 14 1

Com relagdo aos labios, a rede obteve uma taxa de acerto de 95.56% contra uma
taxa de erro de 3.3%, ilustrado na tabela 6.26. A tabela 6.27 permite uma analise mais

detalhada do desempenho da rede para o reconhecimento de labios.

Tabela 6.26 — Taxa de reconhecimento labial com 6 classes de testes.

Acertos 86 Erros 3 Rejeicoes 1

Taxa de acerto 95.56% Taxa de erro | 3.33% | Taxa de rejeicao |1.11%

Tabela 6.27 — Tabela de confusio labial com 6 classes de testes.

Classes/Classificacio 1 2 3 4 5 6 Rejeicao
1 14 0 0 0 0 0 1
2 0 15 0 0 0 0 0
3 0 0 15 0 0 0 0
4 0 0 1 14 0 0 0
5 0 0 2 0 13 0 0
6 0 0 0 0 0 15 0

Com relagdo ao olho direito, a rede obteve uma taxa de acerto de 87.78% contra
uma taxa de erro de 6.67%, ilustrado na tabela 6.28. A tabela 6.29 permite uma andlise

mais detalhada do desempenho da rede para o reconhecimento de labios.
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Tabela 6.28 — Taxa de reconhecimento de olho direito com 6 classes de testes.

Acertos

79

Erros

6

Rejeicoes

Taxa de acerto

87.78%

Taxa de erro

6.67%

Taxa de rejeicao |5.55%

Tabela 6.29 — Tabela de confusdo de olho direito com 6 classes de testes.

Classes/Classificacao 1 2 3 4 5 6 Rejeicao
1 13 0 0 0 0 2 0
2 0 14 0 0 0 1 0
3 0 2 10 0 0 1 2
4 0 0 0 15 0 0 0
5 0 0 0 0 13 0 2
6 0 0 0 0 0 14 1

6.4.5 Teste com Sete Classes

O quinto conjunto de testes analisou 7 classes de narizes e olhos direitos. Foi um

total de 105 imagens para treinamento e 105 imagens para reconhecimento. Foi observada

uma taxa de acerto de 89.52% contra 6.67% de erro e 3.81% de rejeicao, o que pode ser

visto na tabela 6.30. A tabela 6.31d4 uma idéia geral de desempenho.

Tabela 6.30 — Taxa de reconhecimento nasal com 7 classes de testes.

Acertos

94

Erros

7

Rejeicoes

Taxa de acerto

89.52%

Taxa de erro

6.67%

Taxa de rejei¢ao |3.81%
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Tabela 6.31 — Tabela de confusdo nasal com 7 classes de testes.

Classe/Classificacao 1 2 3 4 5 6 7 Rejeicao
1 15 0 0 0 0 0 0 0
2 0 15 0 0 0 0 0 0
3 0 0 9 5 0 0 1 0
4 0 0 1 14 0 0 0 0
5 0 0 0 0 14 1 0 0
6 0 0 0 0 0 15 0 0
7 0 0 0 0 0 0 12 3

Observando o reconhecimento de olho direito, foi obtida uma taxa de acerto de
88.57% contra 6.67% de erro, conforme visto na tabela 6.32. A tabela 6.33 mostra a

distribuicdo de classificacdes dos padrdes de entrada.

Tabela 6.32 — Taxa de reconhecimento de olho direito com 7 classes de testes.

Acertos 93 Erros 7 Rejeicoes 5

Taxa de acerto 88.57% Taxa de erro | 6.67% | Taxa de rejeicao |4.76%

Tabela 6.33 — Tabela de confusdo de olho direito com 7 classes de testes.

Classe/Classificacao 1 2 3 4 5 6 7 |Rejeicao
1 13 0 0 0 0 2 0 0
2 0 14 0 0 0 1 0 0
3 0 2 10 0 0 1 0 2
4 0 0 0 15 0 0 0 0
5 0 0 0 0 13 0 0 2
6 0 0 0 0 0 15 0 0
7 1 0 0 0 0 0 13 1
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6.5- Esboco Grafico

O Gréfico 6.1 ilustra o desempenho das redes para reconhecimento labial, conforme
se aumenta o numero de classes de treinamento. J4 o Grafico 6.2 ilustra o desempenho do
reconhecimento nasal e do olho direito. Enquanto a variagdo no reconhecimento labial e no

reconhecimento de olhos direito € pouca, a variagcao no reconhecimento nasal ¢ maior.

96.00%
95.50% =
95.00% > /

94.50% /\/ ——Rec. Labios

94.00% //
93.50%

é
93.00% T T T T
3 4 5 6
classes classes classes classes
Grafico 6.1 — Taxa de acerto de reconhecimento labial.
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92.00%
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86.00%
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Grafico 6.2 — Taxa de acerto de reconhecimento nasal e de olho direito.
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A tabela 6.34 ilustra os 5 conjuntos de testes utilizados. Como dito anteriormente
sao utilizados 15 padrdes de imagens para cada classe de treinamento e, 15 padrdes de
imagens para cada classe reconhecimento, distintas umas das outras. No primeiro conjunto
de testes utilizam-se 3 classes de treinamento e de reconhecimento, o que totaliza 45
imagens para cada classe. Para o segundo conjunto de testes, com 4 classes de treinamento
e de reconhecimento, o sistema conta com mais 15 imagens para treinamento e outras 15
imagens para reconhecimento, totalizando 60 imagens, tanto para treinamento quanto para
reconhecimento, e assim por diante. Uma vez que, a adi¢do de uma classe no sistema
aumento o numero de imagens de reconhecimento, o nimero total de erros tende a
aumentar com a insercdo de uma nova classe no sistema. Porém, isso nao incorre
necessariamente em aumento da taxa de erro. As taxas de erro e acerto geradas pela
inser¢cdo de uma nova classe vao depender da contribui¢do e desempenho dessa classe no

sistema.

Tabela 6.34 — Numero de classes utilizadas versus nimero de imagens de treinamento ¢ imagens de

reconhecimento.

Classes Treinamento Reconhecimento

3 45 45

60 60

920 90

4
5 75 75
6
7
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7- Analise de Resultados, Conclusoes e Perspectivas

Futuras

Os resultados possibilitaram validar o NEORAF, pois foram obtidas taxas de
reconhecimento suficientes para diversas aplicagdes. Os principais fatores que influenciam

o desempenho da rede sdo:

e A escolha dos padrdes de treinamento. Uma boa escolha dos padrdes de
treinamento resulta num bom desempenho de reconhecimento;

e Maior nimero de padrdes para fase de treinamento aumenta a estabilidade
da rede;

e Numero de planos criados na etapa de treinamento: se o niumero de planos
criados for muito baixo, a rede terd pouca informacdo para realizar o
reconhecimento do padrdao de entrada. Porém, caso esse nimero seja alto,
muita informacdo contrastante pode estar sendo utilizada pela rede para
realizacdo do reconhecimento;

e Os valores ideais de limiares (thresholds) sdo dificeis de determinar e
variam de acordo com diversas variaveis: numero de classes, numero de
padrdes de treinamento, tipos de atributos faciais utilizados, etc.

e Expressdes faciais. Os diferentes tipos de expressdes faciais causam
diferentes impactos para o reconhecimento de cada um dos atributos. Por
exemplo, uma pessoa fazendo bico ndo tem tanto impacto no

reconhecimento de nariz.

Com base nos testes de desempenho e nos fatores que influenciam o desempenho da
NEORAF, podem ser feitas varias proposi¢des de estudos futuros, com o intuito de
melhorar o desempenho de reconhecimento e, até mesmo, estender a funcionalidade da rede

para reconhecimento facial global. Podem ser citados como estudos futuros:
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Estudo para determinagdo de um limar 6timo para etapas de treinamento e
reconhecimento facial,

Determinacdo de fatores relevantes ao treinamento da rede;

Escolha dos padrdes de entrada, objetivando melhorar o desempenho da
rede;

Implementacdo de um sistema consistindo numa combinacdo de redes
neurais, onde as saidas no NEORAF serdo utilizadas como entrada para uma
outra rede neural que serd responsavel pelo reconhecimento facial global.
Assim, teremos um sistema com dois passos: extragao de atributos faciais e

reconhecimento facial global.
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