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Resumo

O presente trabalho consiste na utilizacdo da combinacdo de redes neocognitron na
tarefa de reconhecimento facial integrando um sistema de reconhecimento facial, cate-
gorizado como método holistico, pelo fato de abordar a face como um todo na extracao
das caracteristicas da imagem de entrada.A utilizacdo da face como atributo biométrico
no reco-nhecimento de individuos tem crescido principalmente devido a sua caracteristica
de nao necessitar da cooperacido do individuo para analise. Os grandes desafios na area
de reco-nhecimento facial trata de sua aplicagcdo em ambientes nao-controlados em que a
variacdo de iluminacido e pose podem degradar o desempenho do sistema. A fim de tra-
balhar os desafios (variacdo de iluminacdo e distorcdo nos padrées) utilizou-se imagens
frontais da base CMU-PIE (Carnegie Mellon University - Pose, Illumination and Expression)
aproveitando sua caracteristica de variacdo da iluminacao e expressdao. O modelo neural
aplicado ao trabalho € a rede neocognitron que € capaz de reconhecer padrdes sem que sua
capacidade de reco-nhecimento seja afetada por deformacées, mudancas no tamanho ou
posicdo do padrao de entrada. Com o objetivo de obter a estrutura da rede neocognitron
mais adequada a tarefa de reconhecimento facial, dentro de um conjunto de estruturas,
foram analisadas algumas estruturas de rede neocognitron com uma saida e com diferentes
resolucoes de imagens. O melhor resultado obtido consiste na taxa de reconhecimento de
78% para um conjunto com 30 classes com trinta e seis padrdes cada na fase de recon-
hecimento. Para a melhoria dos resultados aplicou-se a combinacao de classificadores uti-
lizando: Decision Templates e o método Decision Templates Modificado desenvolvido neste
trabalho. O desempenho dos classificadores foi analisado através da estimacdo de erro
pelo método hold-out e pelo coeficiente Kappa. Os resultados finais apontaram que a com-
binacéao de classificadores, aplicados a este modelo ndo resultou em melhoras significativas

devido as caracteristicas inerentes ao modelo aplicado.



Abstract

The present work consists in the use of the combination of neocognitron networks for
the face recognition tasks integrating a system of face recognition, categorized as holistic
method, by the fact of to approach all the face in the extration of the characteristics of the
input image. The use of the face as biometric attribute in the recognition of individuous has
grown mainly to its characteristic that dispense their cooperation for analysis. The great
challenges in the area of face recognition are about the application in non-controlled en-
vironments in which the variation of illumination and pose can decrease the performance
of the system. In order to work the challenges (variation of illumination and distortion in
the patterns) it was used frontals images of CMU-PIE (University Carnegie Mellon - Pose,
[Nlumination and Expression) database using the advantage of illumination and expression
variations. The neural network model applied in the work is the neocognitron network that
is capable to recognize patterns without its capacity of recognition been affected by defor-
mations, changes in the size or position, of the input pattern. With the goal of to get the
structure more adjusted of the neocognitron for the face recognition task, inside of a set of
structures, it was analyzed some structures of neocognitron network with one output class
and with different images resolutions. The best result corresponds to a recognition rate of
78% for a set with 30 classes with thirty and six patterns each one in the recognition phase.
To improve the results it was applied combination of classifiers using: Decision Templates
and the Modified Decision Templates method developed in this work. The performance of
the classifiers was analyzed through the error estimation using the hold-out method and
the Kappa coefficient. The final results pointed that the combination of classifiers applied
to this model did not result in significant improvements due the inherent characteristics of

the applied model.
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CAPITULO

1

Infroducdo

1.1 Contexto, motivacdo e definicdo do problema

Os métodos convencionais de reconhecimento de usuario baseados na utilizacdo de
cartoes e senhas nao sao altamente confiaveis. Com isso, a demanda por sistemas que
trabalhem com o reconhecimento automatico vem aumentando.

Neste contexto, os identificadores biométricos, por serem inerentemente confiaveis e
mais capazes do que técnicas baseadas em conhecimento e senhas na identificacdo de
pessoas autorizadas, vem ganhando atencdo. Esse crescimento do interesse por esta tec-
nologia esta também ligado ao fato de se tratar de uma tecnologia que nao possui a desvan-
tagem de esquecimento, perda ou roubo, pois se utiliza de atributos que sao proéprios ao
individuo (JAIN et al., 2000).

Muitas sao as tecnologias biométricas que garantem, eficientemente, a identificacao au-
tomatica de um individuo. Entretanto, em algumas areas, como na imigracao, investigacao
de suspeitos, entre outros, muitas vezes se faz necessario a utilizacao de sistemas que re-
alizem esta verificacao sem que haja a cooperacao do individuo. Neste momento, dentre as

tecnologias biométricas existentes, o reconhecimento facial destaca-se como a unica que
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consegue realizar verificacdes e identificagées sem a cooperacido do individuo além de ser
considerado como uma tecnologia natural, discreta e, sobretudo, amigavel (LI;JAIN, 2005).

Apesar de nao existir nenhuma técnica que forneca uma solucao robusta para todas
as situacodes e diferentes areas de aplicacdées do reconhecimento facial, segundo HUANG
et al. (2005) trata-se de uma area considerada promissora para pequenas e médias apli-
cacoes como controle de acesso ou aplicacdes que combinem reconhecimento facial e smart
cards com um pequeno banco de dados. Entretanto, trata-se de um grande desafio para
aplicacoes de grande porte como na area de seguranca em aeroportos, por exemplo, onde
existe um grande nuimero de faces a serem analisadas.

O reconhecimento de faces por maquinas é uma area de pesquisa ativa que envolve
varias disciplinas como processamento de imagens, reconhecimento de padrdes, visao
computacional e redes neurais. Existem numerosas aplicacdes comerciais de Técnicas de
Reconhecimentos Faciais (Face Recognition Techniques - FRT) tal como pode ser observado

na Tabela 1.1 abaixo.

Tabela 1.1: Tipicas aplicacées do reconhecimento facial (ZHAO et al., 2002)
Area Aplicacao
Biometria Carteira de motorista,
imigracao, identidade,
passaportes, eleicao.
Seguranca da Informacao Logon de desktop,

aplicacoes de seguranca,
seguranca de dados,
criptografia,

seguranca de intranet,

acesso a internet,

registros médicos

Vigilancia e law applications | Vigilancia avancada com video,
controle de portos,
investigacao,

rastreamento de furtos

€ suspeitos.

Cartoes Inteligentes Seguranca de valor armazenado,
autenticacao de usuario.
Controle de acesso Acesso a instalacoes

, acesso veicular.

Recentes avaliacoes de sistemas comerciais de reconhecimento facial mostram que os
niveis de desempenho para verificacdo da face (frontal) dos melhores sistemas estio lado a

lado com o reconhecimento por impressao digital, em ambiente uniformemente iluminado
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(GROSS et al., 2005).

Existem muitas pesquisas na area de reconhecimento facial realizadas nos ultimos
anos, como em VALENTIN et al. (1997) que utilizou Principal Component Analysis (PCA)
e redes neurais para analise de imagens faciais, WISKOTT et al. (1997) que apresenta
uma técnica para o reconhecimento com apenas uma imagem por classe utilizando Elas-
tic Bunch Graph Matching (EBGM) ou ainda em BIANCHINI (2001)e HIRAKURI (2003)que
utilizam a rede neocognitron para reconhecimento utilizando pontos de controle para a ex-
tracao de fatores localizados em posicoes estratégicas. Além disso, encontram-se trabalhos
com a combinacido de reconhecimento de expresséoes faciais e deteccido da face aplicando
redes convolucionais (MATSUGU et al., 2003), além de trabalhos mais atuais com o recon-
hecimento de faces tridimensional (3D) (ABATE et al., 2006) (CHEN et al., 2007). Entre-
tanto , diante dos maiores desafios da area (variacdo de pose e iluminacio) percebe-se que
muitos trabalhos ainda devem ser desenvolvidos a fim de que seja alcancado um sistema
robusto para a tarefa de reconhecimento facial.

Varias sao as abordagens que podem ser utilizadas na tarefa de reconhecimento facial.
A abordagem utilizando redes neurais, foco deste trabalho, tem sido aplicada com sucesso
nas mais diversas formas como pode ser verificado em trabalhos anteriormente citados as-
sim como em AL-AKKAD (2004) que realiza o reconhecimento facial baseado na estimacao
de curvatura e rede MultiLayer Perceptron, FERAUD (2001) utiliza uma nova rede neural
denominada Constrained Generative Model (CGM). Entretanto, as redes convolucionais, por
possuirem a capacidade de ser tolerante a distor¢cdes dos padrdes tém sido objeto de es-
tudo em muitas pesquisas (FUKUSHIMA;WAKE, 1992), (LAWRENCE et al., 1996), (FASEL,
2002), (FUKUSHIMA, 2004), (SAITO et al., 2005), entre outros.

A rede neocognitron € uma rede convolucional desenvolvida para o reconhecimento de
caracteres manuscritos e que vem obtendo resultados satisfatérios na area de reconheci-
mento facial (SAITO et al., 2005).

De acordo ao cenario apresentado, e sabendo-se que os grandes desafios da area de
reconhecimento de faces esta na variacdo de iluminacio e pose, este trabalho propde a
aplicacdo da rede neocognitron no reconhecimento facial devido a sua tolerancia a padrées

distorcidos!. Num primeiro momento sdo analisadas as estruturas da rede neocognitron

I Configurados neste trabalho pela variacdo de iluminacao e expressido dos individuos da base de imagens
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para implementacido do processo de reconhecimento facial. Num segundo momento ao
melhor resultado obtido é aplicada uma combinacao de classificadores a fim de obter um
melhor resultado da estrutura considerada como mais adequada a tarefa de reconheci-

mento facial dentre as analisadas.

1.2 Organiza¢cdo do trabalho

No primeiro capitulo é apresentada a motivacdo, relevancia do trabalho e definido o
problema. No capitulo 2 encontra-se a fundamentacao teérica sobre reconhecimento fa-
cial, onde sao abordadas as principais razées para seu crescimento, limitacdes, cenarios,
tarefas dentro do processo de reconhecimento facial, além de varias abordagens e técnicas
encontradas.

A seguir, no terceiro capitulo, sdo abordadas as redes neurais. Inicialmente é apre-
sentado um breve histérico da area, em seguida € realizada a apresentacdo do neurénio
artificial, as caracteristicas das redes neurais e realizada uma revisao sobre alguns mode-
los: Perceptron, MultiLayer Perceptron (MLP), redes recorrentes, redes auto-organizaveis e
redes convolucionais além de realizada uma breve pesquisa sobre o relacionamento entre
redes neurais e o reconhecimento facial.

O quarto capitulo descreve a pesquisa referente ao neocognitron, rede neural utilizada
para o desenvolvimento do projeto exibindo sua topologia, processamento, principais ca-
racteristicas da rede e treinamento, além de limita¢ées. Seqiiencialmente, no quinto capi-
tulo sdo apresentadas uma revisdo sobre combinacdo de classificadores e as medidas de
desempenho utilizadas para comparacao das estruturas.

Em seguida, no sexto capitulo, é apresentado o trabalho proposto, detalhando todo o
funcionamento das fases de treinamento e reconhecimento. Além disso, toda a metodolo-
gia desenvolvida no trabalho bem como a base de imagens utilizada (CMU-PIE Database:
Carnegie Mellon University - Pose, Illumination and Expression Database) € as operacgoes
realizadas no pré-processamento das imagens. Por fim, é apresentada a implementacao
utilizadas e realizda uma comparacao entre Neocognitron multi-classes e neocognitron de
uma classe.

No sétimo capitulo € realizado uma sintese da implementacao utilizada e exibidos os ex-
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perimentos realizados, seus resultados e realizada uma discussao a respeito das analises
realizadas. A seguir, no oitavo capitulo sao apresentadas as conclusoes realizadas e abor-
dados os trabalhos futuros que podem ser desenvolvidos a partir deste projeto. Por fim sédo

apresentadas as referéncias bibliograficas.



CAPITULO

2

Reconhecimento Facial

Este capitulo apresenta os conceitos basicos relativos ao reconhecimento facial. Sao
expostas suas motivagdes, vantagens sobre as demais tecnologias biométricas, limitacoes,
abordagens e métodos, além de uma revisido a respeito dos bancos de dados faciais e

protocolos de avaliacdo mais importantes.

2.1 Contexto e caracteristicas

Em meio a necessidade dos individuos de assegurarem sua autenticidade em muitas
situacoes cotidianas como a realizacdo de transacodes financeiras, controle de acesso as
dependéncias de empresas, etc, muitas tecnologias vem sendo estudadas e desenvolvidas.

Do ponto de vista tecnoldgico, os métodos biométricos tém se mostrado efetivos a de-
manda por sistemas relacionados ao contexto ao qual a sociedade esta inserida. Segundo
dados de 2006 da Biometric Technology Today' dentre os métodos biométricos existentes,
os sistemas que utilizam a impressao digital e a face como atributos biométricos acumu-

lam juntos mais de 60% dos rendimentos de sistemas biométricos (figura 2.1) nao contabi-

1A Biometric technology Today é uma revista especializada da drea e publicada pela editora Elsevier.
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lizadas suas porcentagens quando utilizados em sistemas multi-biométricos e os Sistemas
de Identificacdo por Impressao Digital ndo Automatizados (AFIS- no-Automated Fingerprint
Identification System) que nao foram incluidos na pesquisa (LOCKIE, 2006).

Apesar dos dados apresentados mostrarem a face como segundo atributo biométrico
de maior rendimento, deve-se observar que aplica¢coes na area de imigracao, passaportes,
investigacoes, controle de portos, por exemplo, muitas vezes, nao podem contar com a
cooperacao do individuo descartando assim métodos que utilizam a impressao digital como

atributo biomeétrico.

Iicldleveare Fulti-
11.5%
Lo

hiométrico
4.0%

Geometria

damzo
L BE%
Iriz
7.1%

Assinatura
1.7%

Figura 2.1: Porcentagem de rendimentos biométricos por tecnologia, 2006 (exceto
AFIS/Live Scan) (LOCKIE, 2006)

Historicamente, a maioria dos trabalhos existentes formulavam os problemas de reco-
nhecimento de objetos tridimensionais(3D) com imagens bidimensionais(2D) resultando
assim em pesquisas com abordagens voltadas apenas para os problemas de reconheci-
mento de padroes 2D.

Na década de 70, as técnicas de classificacdo tipicamente utilizavam como medidas
os atributos das caracteristicas das faces. Em meados da década de 80, o trabalho na
area de reconhecimento facial esteve enfraquecido. Entretanto, desde o inicio da década
de 90 os interesses em técnicas de reconhecimento facial tém crescido significativamente
(ZHAO;CHELLAPPA, 2006).

As opinides sido as mais variadas em relacdo aos fatores que desencadearam o cresci-

mento da area. Em 1995, CHELLAPPA et al. (1995) consideravam que o crescimento
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da area podia ser atribuido a énfase em pesquisa de projetos civil/comercial; emergén-
cia de classificadores de rede neural com énfase em computacdo de tempo-real e adap-
tacao; a disponibilidade de hardware de tempo-real; e necessidade crescente de aplicacoes
relacionadas a vigilancia. Enquanto isso YANG et al. (2002) consideram que sua rapida
expansao se baseia na premissa de que a identidade do usuario e sua intencao (compor-
tamento) pode ser obtida através da analise da imagem da face e que os computadores
podem gerar reacdes a partir desta analise. Ainda em 2002, ZHAO et al. (2002) defendia
a posicao de que a significativa atencao despendida a area de reconhecimento facial esta
no fato de que existe uma diversidade de aplicacdes que podem ser desenvolvidas, como
visto na tabela 1.1, além da atual disponibilidade de tecnologia que oferece suporte ao seu
desenvolvimento.

Nos ultimos 15 anos, as pesquisas focaram no desenvolvimento de sistemas totalmente
automatizados como mostra a figura 2.2 que quantifica a melhoria do reconhecimento

facial em quatro marcos (PHILLIPS et al., 2007).

1.00
by 0.79
8 0.80 -
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5 0.60 0-54
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¥ o020 g2
. 0.01
0.00 .
1993 1997 2002 2006
Turk & FERET 1996 FRVT 2002 FRVT 2006
Pentland (totalmente  (totalmente (totalmente
(parcialmente  automéatico) automatico) automatico)
automatico)

Figura 2.2: Reducao da taxa de erro para o estado-da-arte dos algoritmos de reconheci-
mento facial (PHILLIPS et al., 2007).

Para cada marco, a taxa de falsos erros (FRR - False Reject Rate) e a taxa de falsos
acertos (FAR - False Accept Rate) de 0.001 (1 em 1000) é dada por um algoritmo represen-
tativo. O marco de 1993 é uma retrospectiva da implementacio do algoritmo de eigenface
de Turk e Pentland que era parcialmente automatico por requerer a coordenada dos olhos.
O marco de 1997 representa a avaliacdo de setembro de 97 do FERET (Face Recognition

Technology) , que foi conduzida na conclusido do programa do FERET com a submissao
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de algoritmos inteiramente automaticos. Em seguida, os marcos de 2002 com a avaliacao
FRVT 2002 (Face Recognition Vendor Test) e por ultimo a avaliacdo do FRVT 2006. A tec-
nologia melhorou de algoritmos parcialmente automatico aos inteiramente automaticos,
quando a taxa de erro declinou aproximadamente por um terco (PHILLIPS et al., 2007).

A comunidade do reconhecimento facial beneficiou-se de uma série de esforcos do de-
senvolvimento da tecnologia financiado pelo governo norte-americano e de ciclos de avali-
acoes, comecando com o programa do FERET em setembro 1993. Uma das contribuicoes e
dos legados chaves destes esforcos de desenvolvimento sao as grandes bases de dados co-
letadas para suportar estes esforcos. As bases de dados estimularam o desenvolvimento de
novos algoritmos e as avaliacdes independentes forneceram uma avaliacdo sem influéncias
do estado-da-arte da tecnologia e tém identificado as abordagens mais promissoras.

Mais recentemente, significativos avancos tém sido realizados no reconhecimento basea-
do em imagens 3D que tem se mostrado como uma nova alternativa as limitacdes na uti-
lizacao de imagens 2D, principalmente voltado ao problema de variacdo de pose. Em YUAN
et al. (2005) foi realizado o desenvolvimento de um sistema de reconhecimento baseado em
textura, através de extracdo 2D, e forma, através de extracao 3D, dos dados apresentados
identificando assim imagens faciais com variacdo de pose. Em ABATE et al. (2006) foi
apresentado um método de reconhecimento de face 3D baseado numa esfera normal onde
sua superficie esférica € utilizada para representar a curvatura local de uma malha poli-
gonal 3D e o processo de classificacdo 2D é usado para conservar uma parte significativa
da complexidade computacional enquanto que preserva a propriedade de invariancia da
rotacao. Mais recentemente o trabalho de CHEN et al. (2007) utilizou o algoritmo proposto
para estimar a pose da face de cada pessoa numa galeria, neste trabalho é realizada a

adaptacao de um modelo facial 3D para todas as faces de cada pessoa.

2.2 Processo de reconhecimento facial

Tendo como base a premissa de que um sistema de reconhecimento facial deve ser
capaz de identificar faces apresentadas em imagens estaticas e videos, automaticamente,

o cenario de reconhecimento facial pode ser classificado em dois tipos (LU, 2003):

e Verificacao: dado um conjunto de imagens de faces e uma imagem de face a ser
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investigada tendo sua classe declarada, a tarefa de verificacdo € certificar ou nao a

informacéao declarada (autenticaciao).

e Identificacdo: compara uma imagem de entrada com as imagens contidas num banco
de dados de faces a fim de determinar a identidade da face em questdo (reconheci-

mento).

O processo de reconhecimento facial é tratado como um problema de reconhecimento
de padrdes onde a face é um objeto tridimensional que é submetido a variagdes (pose,
iluminacao, expressoes, etc.) e pode ser identificada através de imagem bidimensional

(LI, JAIN, 2005).

Face
[ f aes .
Vn;ldagc?m Detecgao Localizagdo Alinhada
y| deFace da Face Alinhamento | Extracdo de Vetorde
------------------ Posee | daFace | Caracteristicas Caracteristicas
Tracking tamanho

Frmmmm e . Y
 Banco de : C Ao d Identidade
. Vetoresde +——y|lomparacaodel »
! Caracteristicas, Caracteristicas da Face
1 1

Figura 2.3: Fluxo do processo de reconhecimento facial (LI;JAIN, 2005)

Este processo geralmente consiste de quatro médulos como mostrado na figura 2.3,
que sao deteccdo, alinhamento, extracdo de caracteristicas e comparacao. No primeiro
modulo € realizada a detecgdo da face, em que a area da face é segmentada do fundo da
imagem (no caso do video € feito o rastreamento da face; tracking). No segundo médulo
€ realizado o alinhamento da face, responsavel por conseguir maior exatiddao da localiza-
cdo e normalizacdo da face. No préximo médulo € realizada a extracdo de caracteristicas
onde os componentes faciais (olhos, boca, nariz, etc.) sao localizados. O moédulo de ex-
tracao de caracteristicas gera um vetor de caracteristicas que prové informacodes efetivas,
que sao utilizadas para distinguir faces de diferentes pessoas, e estaveis com respeito a

variacdes geométricas e fotométricas. No ultimo médulo é efetuada a comparacao do vetor
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de caracteristicas da imagem de entrada com os vetores existentes no banco de dados de
faces mostrado em pontilhado na figura 2.3. O banco de dados de faces contém vetores de
caracteristicas previamente extraidos das imagens. Assim, a identificacdo de uma face €
realizada quando uma combinacao (matching) é encontrada com suficiente confianca, caso
contrario, a face € indicada como desconhecida. O resultado do reconhecimento facial de-
pende muito das caracteristicas que sao extraidas para representar o padrao de face e dos
métodos de classificacdo usados para distingui-las (LI;JAIN, 2005).

O maior problema desta tecnologia esta no fato de que raramente suas condi¢des sao
perfeitas, normalmente sdo encontrados desafios se a imagem € obscura, muito pequena,
clara ou escura, ou o angulo da pessoa dificulta a visibilidade da face, como em caixas
eletrénicos (ATM -Automated Teller Machine) ou em redes de circuito fechado de televisao

(CCTV - Closed Circuit Television) (LOCKIE, 2003).

2.3 Técnicas utilizadas no reconhecimento facial

As técnicas de reconhecimento facial podem ser divididas em dois grupos: técnicas es-
taticas e dinamicas. As primeiras dizem respeito ao reconhecimento utilizando imagens
estaticas enquanto que as técnicas dinamicas sao utilizadas com imagens de video. Exis-
tem diferencas significativas entre esses grupos que irdo depender da aplicacido especifica.
Em geral, essas diferencas sdo em termos de qualidade da imagem, background da cena,
disponibilidade de critérios bem definidos para a verificacdo, e a natureza, tipo e quanti-
dade de entradas (ZHAO et al., 2002).

Segundo LI;JAIN (2005) as abordagens sobre reconhecimento facial em imagens es-
taticas podem ser agrupadas em duas areas: comparacao geométrica e comparacao de
padroes. Inicialmente, utilizou-se intensamente a abordagem baseada em comparacao
geométrica onde as caracteristicas faciais como olhos, nariz, boca e queixo eram detec-
tadas, sendo que as propriedades e relacoes entre estas caracteristicas eram usadas como
descritores para o reconhecimento facial. Contudo, estas técnicas iniciais mostraram-se
limitadas por descartarem informacdes de textura facial e aparéncia, consideradas ricas
em informacdo. No segundo grupo, comparacao de padroes, as imagens faciais sao re-

presentadas como uma matriz bidimensional de valores de intensidade de pixels que sao
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comparadas com um ou varios padroes que representam a face.

Em ZHAO et al. (2002) € realizado um detalhamento maior das abordagens sobre re-

conhecimento facial que podem ser categorizadas em trés grandes grupos:

e Abordagem Holistica: a face € identificada usando a imagem de entrada como um

todo, sem localizar pontos individuais;

e Abordagem Baseada em caracteristicas: as caracteristicas locais da face sao utilizadas

como dados de entrada para classificadores estruturais; e

e Abordagem Hibrida: combina¢do de métodos da abordagem holistica com métodos da

abordagem baseada em caracteristicas para reconhecer a face.

Na tabela 2.1 sao apresentados algoritmos representativos para cada abordagem.

Tabela 2.1: Categorizacido de métodos de reconhecimento facial (ZHAO et al., 2002)

Abordagem

Exemplos de algoritmos representativos

Métodos Holisticos

Eigenface,

Fisherface,

Analise de Componentes Principais (PCA),
Analise Discriminante Linear (LDA),

Analise de Componentes Independentes (ICA),
Template Matching

Métodos Baseados em caracteristicas

Campos de Markov (HMM - Hidden Markov Model),
Redes Neurais,
Dynamic link Architecture(DLA)

Métodos Hibridos

Elastic Bunch Graph Matching (EBGM),
Modelos Morfologicos
Wavelets

Os métodos baseados em PCA e LDA tém promovido significativo avanco das técnicas

de reconhecimento facial. Relatérios comparativos mostram que os métodos baseados no

LDA geralmente tém resultados melhores pois € construido um subespaco discriminante a

fim de distinguir, da melhor forma, faces de diferentes pessoas (LI;JAIN, 2005).

Segundo YANG et al. (2002), na fase de deteccido pode-se observar quatro categorias de

métodos. Sao elas:

e Baseados em conhecimento: codificam o conhecimento humano do que seria uma

face tipica. Onde as regras utilizadas capturam os relacionamentos entre as carac-

teristicas faciais;
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e Abordagens de caracteristicas invariantes: apontam as caracteristicas estruturais
que existem mesmo quando a pose, o ponto de vista ou as condi¢ées da luz variam,

utilizando-as para localizar as faces;

e Template matching: (comparacao de modelos) Diversos padroes de uma face sao ar-
mazenados para descrever a face ou as caracteristicas faciais separadas. As similari-
dades entre uma imagem de entrada e os padrdes armazenados sdao computadas para

a deteccao; e

e Baseados em aparéncia: Os modelos sao formulados de um conjunto de treinamento

das imagens que capturam a variedade representativa da aparéncia facial.

Dentro de cada categoria acima especificada, varios métodos vém sendo estudados

(Tabela 2.2).

Tabela 2.2: Métodos utilizados para deteccao facial (YANG et al., 2002)
Abordagem Métodos

Baseados em conhecimento | Multiresolucao baseada em regras
Caracteristicas invariantes | Caracteristicas Faciais,

textura,

cor da pele,

multiplas caracteristicas

Templates Templates pré-definidos,
templates deformaveis

Aparéncia Eigenfaces,
distribuicoes,

redes neurais,
classificador de Bayes,
HMM (Hidden Markov Model)

Em ZHAO et al. (2002), encontram-se outras técnicas que vém sendo utilizadas para
outras fases do processo de reconhecimento facial. Na tarefa de extracdo de caracteristicas,
por exemplo, tém sido desenvolvidas técnicas utilizando a expansao de Karhunen-Loéve,
Wavelets de Gabor, operadores generalizados de simetria, entre outros. O autor cita ainda
algumas técnicas utilizadas para atividade de reconhecimento utilizando imagens de videos
como o método em que o rastreamento da face € feito com base na cor da pele, em seguida,
a modelagem 3D é utilizada para normalizar a imagem e por fim a construcdo de um
eigensubspace para realizar a analise de diferenca de imagem e assim conseguir identificar

uma determinada face.



CAPITULO 2. RECONHECIMENTO FACIAL 14

A utilizacdo das eigenfaces ¢ um método bem difundido, no qual as faces do banco
sdo representadas como um vetor de pesos. Quando € requerida a identificacao de uma
imagem, é feita sua representacdo por um vetor de pesos a fim de, através da aplicacao
da distancia euclidiana, realizar a localizacao da imagem no banco. Existem pesquisas
em que este método sofreu modificagcdes e o subespaco utilizado foi restringido, utilizando
medidas probabilisticas de similaridade como a analise bayesiana da imagem (ZHAO et al.,
2002).

Alguns métodos utilizam a abordagem das redes neurais que sdo caracterizadas pelo
uso de um algoritmo para determinar a similaridade entre imagens. Em CHELLAPPA
et al. (1995) sao citados trabalhos na area de reconhecimento facial com a utilizacdao dos
mapas de Kohonen para reconhecer uma imagem mesmo quando esta imagem € muito
ruidosa ou faltam partes da mesma; ou ainda, trabalhos em que foram utilizados duas
HyperBFs (Hyper Basis Function) interconectadas para a classificacao por sexo sendo que
cada rede foi treinada para o reconhecimento de um sexo, DLAs (Dynamic Link Architec-
ture) que mostraram reduzir o tempo de treinamento devido a sua capacidade de permitir
a discriminacao de padrdes com a ajuda de um conjunto padriao de detectores de carac-
teristicas, entre outras.

Alguns trabalhos vém sendo desenvolvidos utilizando as redes neurais convolucionais
como em LAWRENCE et al. (1997) que é apresentada uma solucado neural hibrida para
o reconhecimento facial utilizando rede auto-organizavel e rede convolucional. Em BIAN-
CHINI (2001) foi desenvolvida uma arquitetura de rede neural para o reconhecimento facial
baseado no neocognitron. Em FASEL (2002) foi utilizada uma rede neural convolucional na
aplicacdo da analise facial. HIRAKURI (2003) aplicou a rede neocognitron especificamente
no reconhecimento de atributos faciais e em MATSUGU et al. (2003) foi utilizada uma rede
convolucional para a deteccao de face e posterior analise de expressao facial através das

caracteristicas extraidas.

2.4 Desafios da drea

Uma das grandes dificuldades do reconhecimento facial encontra-se na delimitacao do

problema (CHELLAPPA et al., 1995). Para restringir o problema a proporc¢oes praticas,
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tanto a imagem de entrada quanto o espaco de busca devem possuir limites. Quanto a
imagem de entrada podem ser definidos limites com o controle de qualidade da imagem,
do formato e do background, a fim de simplificar a tarefa de segmentacao. Para a limitacédo
do espaco de busca pode-se pensar no tamanho da base de dados.

Dentre os grandes desafios da area encontram-se a variacdo da iluminacao e pose.
Segundo ZHAO et al. (2002), ambos podem causar séria degradacao do desempenho do
sistema. Tanto a variacao da iluminacdo como da pose pode induzir um sistema baseado
em comparacao de imagens, por exemplo, a ma classificacao da identidade da imagem de
entrada fazendo com que haja uma queda significativa no desempenho do sistema.

Pesquisas mostram que ja existem algumas abordagens para trabalhar com o problema
da variacado da iluminacao, dentre elas encontram-se métodos heuristicos, que realizam a
comparacao de imagens tendo como premissa que a diferenca entre imagens do mesmo
objeto € menor do que entre a imagem de objetos diferentes, abordagens baseadas em
classes, onde sdo utilizadas multiplas imagens de uma mesma classe com uma pose €
diferentes iluminacdes, e a abordagem baseada em modelos (ZHAO et al., 2002).

Quanto ao desafio da variacdo da pose, algumas abordagens também vém sendo uti-
lizadas: multiplas classes, na qual sdo utilizadas multiplas bases da imagem de cada
pessoa; a abordagem hibrida, que também utiliza multiplas bases, porém sendo uma base
por pessoa; e a abordagem por imagem unica, que possui métodos que se baseiam em ca-

racteristicas de baixo-nivel, caracteristicas invariantes e modelos 3D (ZHAO et al., 2002).

2.5 Bancos de dados

O desenvolvimento de algoritmos robustos a variagdes de pose da face, iluminacao, ex-
presséao facial, idade, entre outras, necessitam de um banco de dados (BD) que possua
tamanho suficiente a inclusao das variacées cuidadosamente controladas destes fatores,
sendo necessaria, para a avaliacao destes algoritmos, a obtencao de bancos de dados co-
muns a fim de permitir comparacées entre o desempenho de algoritmos.

Com o desenvolvimento de algoritmos de reconhecimento facial, um numero relati-
vamente grande de bancos de dados tem sido desenvolvido, por exemplo, AR Database,

BANCA Database, FERET (Facial Recognition Technology) Database, Carnegie Mellon Uni-
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versity - Pose Illumination and Expression (CMU-PIE) Database e XM2VTS entre outros. Na
Tabela 2.3 resumem-se os principais bancos de dados usados no reconhecimento facial,
onde consta o nome do banco, o niumero de sujeitos, a quantidade de poses, a variacao da

iluminacao, expressao, o numero de sessoes ao longo do tempo(Time) e a resolucao.

Tabela 2.3: Principais bancos de dados utilizados para reconhecimento facial (GROSS
et al., 2005)

Banco N° de Sujeitos | Pose | lluminacao | Expressao | Time | Resolucao
AR 116 1 4 4 2 768x576
BANCA 208 1 - 1 12 720x576
CAS-PEAL 66-1040 21 9-15 6 2 360x480
CMU Hyper 54 1 4 1 1-5 640x480
CMU-PIE 68 13 43 3 1 640x480
Equinox IR 91 1 3 3 1 240x320
FERET 1199 9-20 2 2 2 256x384
KFDB 1000 7 16 5 1 640x480
MIT 15 3 3 1 1 120x128
MPI 200 3 3 1 1 256x256
ND HID 300+ 1 3 2 10/13 | 720x480
ORL 10 1 - - 925x110
UMIST 20 - - 1 220x220
U. Texas 284 - 1 - 1 720x480
U. Oulu 125 1 16 1 1 428x569
XM2VTS 295 - 1 - 4 720x576
Yale 12 1 3 6 1 320x243
Yale B 10 9 64 1 1 640x480

Muitos BDs sao feitos sob medida para uma necessidade especifica do algoritmo em
desenvolvimento. Atualmente existem bancos para tarefas especificas como deteccio de
face, analise de expressao facial, além dos bancos para o reconhecimento facial.

Os bancos para deteccao facial devem conter imagens consideradas faces e nao-faces,
0 que torna a coleta uma tarefa dificil, mas nao impossivel de ser realizada, pois a ca-
racterizacdo de imagens nao-face requer dedicacao. Para este propdsito normalmente tem
sido utilizados os bancos como o FERET, MIT (Massachusetts Institute Technology), ORL
(Olivetti Reserch Lab) Database e AR Database. Outro recurso que vem sendo utilizado é a
World Wide Web e os arquivos da Washington University (GROSS et al., 2005).

Os trabalhos para coletar uma base de dados que exemplifique o espaco da variedade
de expressoes estao concentrados em dois grupos: os que utilizam as seis emocoes basicas
definidas por Ekman e Friesen (1971) (felicidade, tristeza, medo, revolta, surpresa e raiva)

e os que tém focado na extracdo de descricoes mais suaves de expressdes. Sido bancos
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utilizados na analise de expressodes faciais o Japanese Female Facial Expression (JAFEE) e

University of Maryland Database (GROSS et al., 2005).

2.6 Avdliagoes

A avaliacao e benchmarking das teorias e técnicas que sao aplicaveis ao reconhecimento
facial € crucial devido, principalmente, a grande variedade de técnicas disponiveis (ZHAO
et al., 2002). Contudo, alguns requisitos sao necessarios a avaliacao de um sistema de
reconhecimento facial. Segundo YANG et al. (2002), é importante utilizar um padrao e
um conjunto de testes representativo na avaliacao do desempenho de um método. No caso
de reconhecimento em sistemas de tempo-real é importante considerar quais os recur-
sos computacionais necessarios para que nao haja sacrificio do desempenho do método
empregado e de quanto € o tempo gasto em treinamento.

ZHAO et al. (2002) ainda afirma que para uma avaliacio adequada é necessario um
grande conjunto de imagens testes e que as imagens que o compdem sejam similares
estatisticamente. Quanto a pontuagio na avaliacio, o autor afirma que a mesma deve ser
realizada de forma a refletir o custo do erro no reconhecimento.

Em CHELLAPPA et al. (1995) € feito um levantamento dos requisitos necessarios a

avaliacao:
e Restricoes em amostras;

e Velocidade e requisitos de hardware: sugere-se que as avaliacoes sejam realizadas em

diversos tipos de hardware;
e Interface humana; e
e Exatidao dos requisitos.

A seguir sao apresentados, ainda, segundo CHELLAPPA et al. (1995) alguns métodos

de avaliacao:
e Tamanho do banco e uniformidade;
e Tamanho da amostra;

e Método teste para a exatidao do algoritmo e probabilidade de combinacéo;
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e Medidas de Similaridade; e
e Rank de comparacio estatistica

A estimativa do status das técnicas de reconhecimento facial era dificultada pela ine-
xisténcia de um protocolo de avaliagdo comum que possuisse um grande banco e métodos
de avaliacao padrido. Alguns protocolos foram criados e dentre eles o FERET (ZHAO et al.,
2002) (PHILIPS et al., 2005), o XM2VTS (ZHAO et al., 2002) e posteriormente o FRVT (Face
Recognition Vendor Test) (PHILIPS et al., 2005).

Um protocolo de avaliacao reune os principios a serem utilizados no projeto e conducao
de uma avaliacdo provendo os detalhes da implementacdo da avaliacao (PHILIPS et al.,

2005).

2.6.1 Protocolo FERET

O FERET tem como metas medir a performance das técnicas de reconhecimento facial,
aprimora-las e aumentar sua base de imagens. Seu banco de dados ¢é dividido em duas
partes: development, que esta disponivel para pesquisadores para o desenvolvimento de
algoritmos e sequestered, para avaliacdo independente e teste de algoritmos. A primeira
avaliacdo com o FERET aconteceu em agosto de 1994 e estabeleceu a linha-base para
os algoritmos de reconhecimento facial além de projetar as medidas de desempenho dos
algoritmos que podiam localizar, normalizar e identificar faces automaticamente. A se-
gunda avaliacdo ocorreu em marco de 1995 e consistiu de um unico teste que mediu o
desempenho na tarefa de identificacdo. Sua terceira e ultima avaliacdo foi realizada entre
setembro de 1996 e marco de 1997 e avaliou que o desempenho depende da categoria de
investigacao além da descoberta de que o cenario também possui um impacto no desem-

penho do algoritmo (PHILIPS et al., 2005).

2.6.2 Protocolo FRVT 2002

O FRVT 2002 é um protocolo de avaliacdo baseado no FERET e foi projetado para ser
utilizado em avaliacdes de biometria em geral ndo apenas nos algoritmos de reconheci-
mento facial. Seu objetivo inicial era prover uma medida de desempenho para estimar a

habilidade dos sistemas automaticos de reconhecimento facial conhecendo as exigéncias
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do mundo real. Esta dividido em duas partes: teste de intensidade computacional alta
(HCInt) e média (MCInt), sendo que seu carro-chefe é o HCInt.

Sua avaliacao mostrou que dado um razoavel controle da iluminacao, o atual estado
da arte no reconhecimento facial era 90% para verificacao e 1% para taxa de falsos acer-
tos. Em imagens externas, o reconhecimento facial mostrou-se um desafio que necessita
de pesquisa. Foi percebido que o uso de modelos morfolégicos melhora significativamente
o reconhecimento de faces nao-frontais e que o desempenho na identificacao decresce li-
nearmente ao logaritmo do tamanho da galeria. Descobriu-se ainda que em aplicacoes de
reconhecimento facial as caracteristicas tais como idade e o sexo podem afetar significati-

vamente o desempenho do reconhecimento (PHILIPS et al., 2005).

2.6.3 Protocolo FRVT 2006

Em geral o FRVT 2006 documentou o progresso no reconhecimento facial em qua-
tro tépicos: obteve um desempenho melhor do que o FRVT 2002; estabeleceu a primeira
avaliacdo de reconhecimento com imagens 3D; mostrou um progresso significativo no reco-
nhecimento em imagens com variacdao de condi¢oes de iluminacdo e mostrou que existem
algoritmos de reconhecimento que possuem desempenho melhor do que de seres humanos.

Especificamente, o objetivo era melhorar o desempenho das taxas FRR(False Reject
Rate) para 0.02 e de FAR (False Accept Rate) para 0.001 em imagens sob condicdes con-
troladas de iluminacdo. Entretanto, para bases com imagens de alta resolucédo esta taxa
foi melhor do que o objetivo, alcancando uma taxa de falsos erros de 0.01. Em se tratando
das imagens 3D, os melhores algoritmos alcancaram uma FRR de 0.005 a 0.015 e o FAR
de 0.001.

O FRVT 2006 ¢ a avaliacdo biométrica que comparou pela primeira vez o desempenho
humano e das maquinas no reconhecimento facial. Os resultados mostraram que, em
experiéncias com mudanca de condi¢des de iluminacdo na fase de reconhecimento, seis de
sete algoritmos tém desempenho igual ou superior aos seres humanos (PHILLIPS et al.,

2007).
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2.7 Consideracoes Finais

Muitas sao as aplicagdes que utilizam a biometria em sua composicao. O reconheci-
mento facial mostra-se como a tecnologia biométrica que possui vantagem sobre as demais
por nao necessitar da cooperacao do participante.

No intuito de aprimorar o reconhecimento facial varias sao as abordagens e muitos sao
os métodos desenvolvidos. Dentre as abordagens citadas, este trabalho sera desenvolvido
sob a abordagem das redes neurais que, apesar de normalmente requerer a utilizacao de
técnicas de pré-processamento e reducido da imagem a fim de tratar o problema de dimen-
sionalidade da imagem vem obtendo significativos avancos como observado com o grande
numero de trabalhos desenvolvidos na area e respectivos resultados (FASEL, 2002) (MAT-
SUGU et al., 2003) (AL-AKKAD, 2004) (SMACH et al., 2005) (SAITO et al., 2005).

O préoximo capitulo traz uma revisdo sobre os principais topicos das redes neurais,

alguns exemplos e seu relacionamento com o reconhecimento facial.



CAPITULO

3

Redes Neurais Artificiais

O presente capitulo contém a revisado bibliografica a respeito das redes neurais artifi-
ciais (RNAs). Inicialmente € realizada uma introducdo apresentando um conceito sobre
redes neurais e os principais atrativos desta abordagem. Em seguida € realizado um breve
historico e apresentada uma revisao sobre redes biolégicas que sdao a motivacdo para as
RNAs. Na sequéncia apresentado o neurdnio artificial seguido pelas principais caracteris-
ticas das redes neurais e por fim sado apresentados alguns exemplos de redes e a relacao

das redes neurais com o reconhecimento facial.

3.1 Introducdo

Na sua forma mais geral, a rede neural € uma maquina que € projetada para mode-
lar a maneira como o cérebro realiza uma tarefa particular ou funcao de interesse sendo
normalmente implementada utilizando componentes eletréonicos ou simulada por progra-
macao em computador digital. Seu poder computacional esta vinculado a sua estrutura
macicamente paralelamente distribuida e capacidade de generalizacao (HAYKIN, 2001).

Em LOESCH;SARI (1996) sao apresentadas as caracteristicas que tornam as RNAs atra-

21
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tivas na resolucao de diversos problemas computacionais:

e Aprendizagem por exemplo: caracteristica relevante quando o problema a ser re-
solvido nao possui todas as suas variaveis conhecidas sendo assim um problema

de complexidade computacional alta;

¢ Independéncia do problema: uma rede neural pode ser aplicada a diversos problemas

sem necessidade de qualquer alteracdo na sua estrutura;

e Obtencdo dos resultados desejados: uma rede neural pode ter sua arquitetura mo-
dificada em busca de otimizacdes caso nao tenha obtido os resultados desejaveis em

um nivel aceitavel;

e Processamento distribuido, paralelo e local: caracteristicas inerentes a sua natureza.
O paralelismo ocorre nos niveis de médulos de redes neurais, camadas, neuronios e

conexoes; €

e Implementacao realistica: novas arquiteturas de sistemas de computacao sem utilizar
a arquitetura Von Neumann e varios modelos de redes neurais tém sido implementa-

dos em hardware, otimizando e aumentando a faixa de utilizacao.

3.2 Breve histérico

Os primeiros estudos sobre a neurocomputacao foram realizados na década de 1940 por
McCulloch e Pitts (1943) que fizeram uma analogia entre células vivas e o processamento
eletrénico, simulando o comportamento do neurénio natural em um neurénio artificial. No
final da década de 1940, Donald Hebb, escreveu um livro denominado "The organization
of behavior"(1949) onde propos uma lei de aprendizagem especifica para as sinapses dos
neuronios.

Em 1958, Rosemblatt criou o modelo dos perceptrons, no qual os neurdnios eram
organizados em camadas de entrada e saida e os pesos das conexoes eram adaptados
para atingir o maximo de desempenho. Em seu livro "Principles of Neurodynamics"(1961),
Rosemblatt escreveu todos os seus resultados sobre os perceptrons. A partir das criticas

ao modelo Perceptron houve uma queda nas pesquisas na década seguinte, havendo uma
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retomada das publicacoes a partir da década de 1980 quando Rumelhart, Hilton e Williams
(1986) introduziram o método do backpropagation.

Hopfield (1982) relatou a utilizacdo de redes simétricas para otimizacdo através de al-
goritmos de aprendizagem que estabilizam uma rede binaria simétrica com realimentacao.
Atualmente, os avancos nesta area se concentram no desenvolvimento de novos algoritmos

no intuito de melhorar os modelos existentes.

3.3 Motivacdo: redes biologicas

A rede biologica do cérebro humano tem a capacidade de reconhecer padrées e relaciona-
los, usar e armazenar conhecimento por experiéncia, além de interpretar observacodes.
Apesar do estudo continuo, o funcionamento das redes biolégicas ainda nao foi totalmente
desvendado pelo homem. As RNAs tentam reproduzir as funcgdes das redes biolégicas,
buscando implementar seu comportamento basico e sua dinamica (BRAGA et al., 2000).

A estrutura fisiolégica basica das redes biologicas é conhecida e é exatamente nesta
estrutura fisiolégica que se baseiam as RNAs. Ou seja, as RNAs sao baseadas em unidades
de computacao paralela e distribuida que se comunicam através de conexdes sinapticas
assim como as redes bioldgicas e conseguem reproduzir varias funcées encontradas nos
cérebros biolégicos. O modelo basico de uma célula nervosa, o neurénio (figura 3.1), é
formado por dendritos que possuem a funcao de receber os estimulos transmitidos pelos
outros neuronios, o corpo do neurénio, chamado de soma, que € responsavel por coletar e
combinar as informacées recebidas pelos dendritos e finalmente o axénio que é responsavel
por transmitir os estimulos para outras células, sendo que a regiao de contato entre o
axonio de um neurénio e o dendrito de outro é chamado de sinapse.

Cada neur6énio envia impulsos para muitos outros neurdnios e recebem impulsos de
muitos neuronios. Este simples conceito € a base para toda a atividade no sistema ner-
voso central e forma a base da maioria dos modelos de redes neurais artificiais (FREE-
MAN;SKAPURA, 1992). O funcionamento do neurénio é relativamente simples: os impul-
sos que chegam ao neurodnio através dos dendritos sdo "somados'e, caso a soma seja maior
do que um determinado valor limiar, o neurdnio € ativado e dispara um impulso através do

axonio para outras células.
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Figura 3.1: Modelo de um neurdénio biolégico

3.4 O neurodnio artificial

O modelo do neurédnio artificial (figura 3.2) € uma simplificacado do neurdnio biolégico.
Nele, os sinais (ui,us,...,u,) sdo apresentados a entrada, cada sinal é multiplicado por
um peso (wi,ws,...w,), que indica a sua influéncia na saida da unidade. E realizada uma
soma ponderada (s) dos sinais que tem como resposta um nivel de atividade. Caso este
nivel exceda o limiar (6), obtido a partir da funcido de ativacdo, a unidade produz uma
determinada resposta de saida (y).

As principais inovac¢ées no modelo do neurénio vieram com a utilizacao de novos tipos
de funcao de ativacao, responsavel por processar as entradas ponderadas pelos seus res-
pectivos pesos e medir o estado de ativaciao para o neurénio. Qualquer funcido matematica
pode ser utilizada como funcao de ativacdo, porém algumas tém sido mais estudadas e
utilizadas como a funcao linear, degrau e sigméides que sdo encontradas na construcao de

diversos modelos de redes neurais (Tabela 3.1).

Tabela 3.1: Funcoes de ativacao mais utilizadas (LOESCH;SARI, 1996)

Funcao Equacao
Linear fls)=s
+1, se s>0
Passo f(s) = { 0. se s<0
T

Logistica f(s) = 7=

Hiperbdlica | f(s) = 1=

14+e—2s
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Figura 3.2: Modelo do neurénio artificial
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Figura 3.3: Graficos das func¢ées apresentadas na tabela 3.1 (LOESCH;SARI, 1996)
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3.5 Arquitetura

A definicao da arquitetura de uma RNA € um parametro importante na sua concepcao,
uma vez que ela restringe o tipo de problema que pode ser tratado pela rede (BRAGA et al.,

2000). Segundo HAYKIN (2001), sao identificados trés tipos de arquiteturas fundamentais:

e Rede com conexdes progressivas com camada unica: A "camada unica'refere-se a
camada de saida de nés computacionais, ndo sendo contada a camada de entrada

onde nao € realizada computacao;

¢ Rede com conexdes progressivas de multiplas camadas: possui uma ou mais camadas
ocultas que situam entre a camada de entrada e a camada de saida. Esta rede pode
ainda ser totalmente conectada (cada né de uma camada esta conectado a todos os
nos da camada seguinte) ou parcialmente conectada (o né de uma camada se encontra

conectado a alguns dos nés da camada seguinte); e

e Redes recorrentes: possui pelo menos um laco de realimentacio. Esta realimentacao
possui uma grande influéncia na capacidade de aprendizagem da rede e no seu de-

sempenho.

3.6 Aprendizado

A habilidade de aprender de seu ambiente e posteriormente melhorar seu desempenho
€ a principal propriedade de uma rede neural. Esse processo de aprendizagem € realizado
com o ajuste aplicado aos pesos nas conexoes do neurdonio baseado em algoritmos.

Os principais paradigmas para treinamento de redes neurais sdo: aprendizado supervi-
sionado e o nao-supervisionado. O paradigma supervisionado € o mais comum, neste caso,
€ utilizado um agente externo que indica a resposta desejada para o padrao de entrada. A
cada padrao submetido a rede, a resposta obtida € comparada com a resposta desejada.
Sua desvantagem € que na auséncia de um supervisor (agente externo) a rede nao consegue
aprender novas estratégias para situagdes que ndo foram simuladas no treinamento.

O paradigma nao-supervisionado por sua vez, ndo possui um agente externo para su-

pervisionar e acompanhar o processo de aprendizado. A habilidade de formar represen-
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tacdes internas para codificar caracteristicas da entrada e criar novas classes automati-
camente acontece a partir do momento em que a rede estabelece uma harmonia com as
regularidades estatisticas de entrada dos dados. Entretanto, este tipo de aprendizado so6 €
possivel quando existe redundancia nos dados de entrada para que seja possivel encontrar
padrodes (BRAGA et al., 2000).

Existem diferentes métodos para implementar o aprendizado de uma rede neural. A

seguir estao listadas algumas das regras mais utilizadas:

e Regra Hebb: propde que o peso de uma conexao sinaptica deve ser ajustado se houver
sincronismo entre os "niveis de atividade"das entradas e saidas, ou seja, o fortaleci-
mento da sinapse s6 ocorrera se dois neurénios, em lados distintos da sinapse, estao

ativados;

e Regra Delta: esta regra procura minimizar a diferenca da funcéo de ativacao aplicada
sobre a soma ponderada das entradas pelos pesos (saida obtida) e a saida desejada

que representa o erro da resposta atual da rede;

e Retropropagacao: trata-se de uma variacao da regra delta. O ajuste dos pesos ¢ feito

de tras para frente, isto €, da ultima camada em direcao a4 camada de entrada; e

e Competitivo: os neurénios sao inibidos por outros neurénios de modo que a com-

peticao entre eles leva a somente um vencedor.

3.7 Exemplos de redes neurais

3.7.1 Perceptron

O modelo Perceptron é composto por uma estrutura de rede, que possui nodos como, 0s
exibidos na figura 3.2, como unidade basica e por uma regra de aprendizado. Rosemblatt
desenvolveu o Teorema da convergéncia, mostrando que um nodo treinado com o algoritmo
de aprendizado do perceptron sempre converge para uma solucao, num tempo finito, caso
o problema seja linearmente separavel (HAYKIN, 2001).

A topologia original possui trés niveis (retina, unidades de associacao e unidades de

resposta). Porém, apenas o nivel de saida (resposta) possui propriedades adaptativas, por



CAPITULO 3. REDES NEURAIS ARTIFICIAIS 28

isso ela é conhecida como perceptron de uma unica camada. As unidades de associacao
possuem pesos fixos.

A regra de aprendizado do Perceptron permite a adaptacao dos seus pesos de forma
que a rede execute uma determinada tarefa de classificacdo. Esta regra esta baseada na
obtencao do incremento dos pesos (Aw) a ser aplicado no vetor de pesos de forma que o
valor atualizado seja mais proximo da solucao.

O algoritmo de execuc¢do do treinamento do perceptron pode ser observado no algoritmo
1 (BRAGA et al., 2000), onde p denota o numero de entradas; x o valor da entrada; n a taxa
de aprendizado; d o valor da saida desejada; w(t) o valor do pesos no tempo t € e o erro

obtido pela subtracao da saida desejada pela saida obtida.

Algoritmo 1 Algoritmo de treinamento do Perceptron (BRAGA et al., 2000)

1: Inicializar taxa de aprendizado (1) e o vetor de pesos w;
2: Enquanto ¢ # (0 Faca
3:  Para Cada par do conjunto de treinamento I' = {(z¢,y})}!_, Faca
4 Atualizar o vetor de pesos para cada um dos nodos da rede segundo a regra
w(t+ 1) = w(t) + nex(t)
Fim Para
: Fim Enquanto

o a

3.7.2 MultiLayer Perceptron - MLP

Como redes de uma camada (Perceptron) resolvem apenas problemas linearmente se-
paraveis, a solucdo encontrada para a classificacdo de mais de duas classes foi utilizar
mais de uma camada equivalendo ao aumento da dimensionalidade do problema.

A rede MLP consiste de um conjunto de unidades sensoriais que formam a camada de
entrada, uma ou mais camadas ocultas e uma camada de saida (figura 3-3). Um perceptron
de multiplas camadas, denominacido traduzida do MLP, possui trés caracteristicas bem

particulares (HAYKIN, 2001):

e Cada neuré6nio possui uma funcao de ativacao diferenciavel e em muitos casos nao-
linear. A presenca da nao-linearidade € importante para que a relacao de entrada-

saida da rede nao seja reduzida a uma rede do modelo Perceptron.

¢ Contém uma ou mais camadas de neurdnios ocultos que capacitam a rede a aprender

tarefas complexas, extraindo progressivamente as caracteristicas mais significativas
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dos padroes.

e Possui um alto grau de conectividade determinado pelas sinapses da rede.

Sinais _ _
de entrada 4 —— S|na|§
Y de saida
Y Y
A y
Camada
de saida

\ 4

Camada Primeira Segunda
de entrada camada camada
oculta oculta

Figura 3.4: Topologia da rede MLP (HAYKIN, 2001)

Segundo HAYKIN (2001), "a diferenciabilidade € a tnica exigéncia que a funcao de ati-
vacao deve satisfazer". Utilizam-se normalmente como funcao de ativacao as funcéoes sig-
moides como a logistica e a tangente hiperbdlica.

Sua aplicacao tem sido focada no reconhecimento de caracteres, previsées do compor-
tamento, verificacdo de assinaturas, diagnéstico médico, processamento de imagens, etc
(BRAGA et al., 2000).

O algoritmo de aprendizado mais aplicado ao MLP € o algoritmo de retropropagacao
(backpropagation) que é uma variacdo da férmula para treinamento da regra delta. Basi-
camente, este algoritmo de retropropagacao (algoritmo 4) consiste de dois passos através

das diferentes camadas: a propagacéao (algoritmo 2) e a retropropagacao(algoritmo 3).

Algoritmo 2 Algoritmo da fase de propagacao da MLP (BRAGA et al., 2000)
1: A entrada € apresentada a primeira camada da rede;
2: Para C' Faca
3: O sinal de saida é calculado;
4 Apo6s os nodos da camada C* (i >0) calcularem seus sinais de saida, estes servem
para a definicdo das saidas produzidas pelos nodos da camada C*1;

: Fim Para

: As saidas produzidas pelos nodos da ultima camada sdo comparadas as saidas dese-
jadas;

[209)1

Vale ressaltar que durante a propagacdo, os pesos sao fixos. Seu erro € calculado e

posteriormente retro propagado com a finalidade de ajuste de pesos.
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Algoritmo 3 Algoritmo da fase de retropropagacdo da MLP (BRAGA et al., 2000)

1: A partir da ultima camada;

2: Enquanto nao chegar na camada de entrada Faca

3: Os nodos da camada atual ajustam seus pesos de forma a reduzir os erros;

4: O erro de um nodo das camadas intermediarias € calculado utilizando os erros dos
nodos da camada seguinte conectados a ele, ponderados pelos pesos das conexdes entre
eles;

5. Fim Enquanto

Algoritmo 4 Algoritmo de treinamento da MLP (BRAGA et al., 2000)
1: Inicializar os pesos e parametros;
2: Enquanto Erro nao for minimo ou chegar num limite de ciclos Faca
3: Para Cada padrao de treinamento Faca
4 Definir saida através da fase de propagacao;
5 Comparar saida obtida com saida desejada;
6: Atualizar pesos dos nodos através da fase de retropropagacao;
7
8:

Fim Para
Fim Enquanto

O principal problema do backpropagation diz respeito a lentidao do algoritmo para su-
perficies mais complexas. Segundo (AZEVEDO et al., 2000), uma forma de minimizar este
problema € utilizar o termo momentum (u) em conjunto com o algoritmo. Neste caso, o
algoritmo segue os mesmos passos, porém, a funcao de ajuste dos pesos € modificada para

ser incluido o momentum (equacéao 3.1).

wi(t + 1) = w;(t) — nox + p(w;(t) —w(t — 1)) (3.1)

3.7.3 Redes recorrentes

As redes recorrentes sdo redes neurais com um ou mais ciclos de realimentacido, que
influenciam profundamente na capacidade de aprendizado da rede e em sua performance
(HAYKIN, 2001). Sao utilizadas como memorias associativas ou rede de mapeamento de
entrada em saidas. Uma rede recorrente responde temporalmente a aplicacao de um sinal
externo.Uma das redes neurais recorrentes mais utilizadas é a rede de Hopfield na qual
a resposta de rede depende sempre de seu estado no intervalo de tempo anterior (BRAGA
et al., 2000).

A estrutura basica da rede consiste de um conjunto de neurdnios e um conjunto cor-

respondente de atrasos unitarios, formando um sistema realimentado (figura 3.5). Cada
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neuronio tem um valor de atividade (estado) binario (HAYKIN, 2001). Sua topologia, como
se pode perceber na figura 3.5, é interconectada completamente porém, ndo existe auto-
realimentacao para que a rede se mantenha estavel. Cada interconexao tem um peso
associado, considerado como a forca da conexdo e é representado por um valor escalar,
sendo que wyj representa o peso da unidade j para a unidade i onde, wyj = wj (AZEVEDO

et al., 2000).

it

My (11

S "/“ 14}

%, 1)

=
Alrago

Figura 3.5: Topologia da rede de Hopfield

Esta rede € caracterizada pela operacéo assincrona com a alteracéo de estado de apenas
um neurodnio por instante de tempo. A probabilidade de um neurénio ser o escolhido para
ser analisado numa possivel transicao de estado € a mesma para todos eles. A atualizacao
das unidades continua até que a rede venha a convergir para um estado estavel.

A seguir é apresentado o algoritmo de treinamento da rede de Hopfield (algoritmo 5)

3.7.4 Redes auto-organizdveis

Uma rede neural auto-organizavel tem como principal caracteristica a capacidade de
auto-organizacao caracterizada como a capacidade de reconhecer relacdes entre padroes
apresentados pela competicao entre células vizinhas para ativacao por meio das interacoes
laterais mutuas (KARAYIANNIS;VENETSANOPOULOS, 1993)(AZEVEDO et al., 2000). Ou

seja, para executar a auto-organizacao utiliza a competicido como regra de aprendizado.
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Algoritmo 5 Algoritmo de treinamento da rede de Hopfield (BRAGA et al., 2000)
1: Calcular os pesos através da equacao:

1
*.’L'Z'xj

k

wij =

2: Apresentacao do vetor de entrada, no qual cada entrada do vetor sera um valor de
entrada da rede;
3: Aleatoriamente, cada neurdnio € atualizado individualmente a partir de:

z(t+1) = sgnz w;;x; (%)

onde

] -1, se u<O0
sgn(u) = +1, se u>0

4: Enquanto Houver variacao no estado dos neurénios Faca
Repetir passo 3;
6: Fim Enquanto

&

As redes auto-organizaveis tém sido utilizadas em aplicacées de reconhecimento de
fonemas, diagndsticos financeiros, controle de processos, processamento de imagens, ex-
ploracao de bases de dados, entre outras (BRAGA et al., 2000).

Provavelmente, a rede mais representativa nesta categoria é o mapa de Kohonen. Este
modelo € baseado no mapa topolégico presente no cortex cerebral, onde, os neuronios estao

espacialmente ordenados dentro de areas que sao responsaveis por funcoes especificas.

Meurdnios

W e '

G ‘5

1/4.4: _
N4 mn

Sindpzes Entracia

i)

Figura 3.6: Topologia dos Mapas de Kohonen

A topologia basica da rede possui duas camadas: uma camada de entrada com n
unidades, onde a camada de entrada ira conter tantos neurénios quanto o numero de
elementos do vetor de entrada (z(¢)). E uma camada de saida composta por uma matriz m

x m de neurénios formando um reticulado. Cada nodo recebe todas as entradas e funciona
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como um discriminador ou extrator de caracteristicas (figura 3.6).

Os Neuroénios topologicamente proximos tendem a responder a padroes ou estimulos
semelhantes e cada neuronio influencia o estado de ativacao de neuronios vizinhos de trés
formas: excitatdria (dentro de um mesmo raio R;), inibitéria (dentro de um segundo raio
R> e fora do raio R;) e levemente excitatéria (dentro de uma terceira area de raio R3 e fora

de RieRs) com Ry < Ry < Rs, conforme figura 3.7 (BRAGA et al., 2000).

Regido excitaldria
B Regido inibitoria
Regido levemente excitatdria

Figura 3.7: Raios de influéncia de um neurénio

Segundo HAYKIN (2001), é aconselhavel atribuir aos pesos, valores pequenos tomados
de um gerador de numeros aleatdrios para que nenhuma organizacao prévia seja imposta

ao mapa. Sua formacao pode ser dividida em trés processos:

e Processo de competicdo: para cada padrao de entrada os neurénios calculam os valo-
res da fungao discriminante que fornece a base para a competicido entre os neuronios,

em que o neurénio com maior valor da funcéo é declarado vencedor;

e Processo de cooperacgdo: neste processo, o neurdnio vencedor determina a localizacao
espacial de uma vizinhanga topolégica de neurdnios excitados. Logo, desta forma é

fornecida a base para a cooperacao; e

e Processo adaptativo: neste ultimo processo € permitido aos neurénios excitados au-
mentarem seus valores individuais da funcao discriminante em relacao ao padrao de

entrada através de ajustes aplicados a seus pesos.
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Seu algoritmo de treinamento funciona segundo o algoritmo apresentado a seguir (algo-

ritmo 6):

Algoritmo 6 Algoritmo de treinamento da rede auto-organizavel de Kohonen (BRAGA et al.,
2000)
1: Inicializar pesos e parametros;
2: Enquanto Houver mudanca no mapa de caracteristicas Faca
3: Para Cada padrao de treinamento Faca
Definir nodo vencedor;
Atualizar os pesos deste nodo e seus vizinhos;
Se Numero do ciclo for multiplo de N Entao
Reduzir taxa de aprendizado e area de vizinhanca
Fim Se
9: Fim Para
10: Fim Enquanto

PN

3.7.5 Redes convolucionais

As redes convolucionais consistem em um conjunto de camadas que possuem um ou
mais planos. Como mostrado na figura 3.8, cada unidade de uma camada recebe entrada
de um conjunto de unidades localizada numa vizinhanc¢a da camada anterior. Sucessivas
camadas de convolucado e subsampling sao tipicamente alternadas e o nimero de mapas
de caracteristicas cresce com a diminuicdo da resolucao espacial (LECUN;BENGIO, 2003).

As redes convolucionais sao redes que possuem a habilidade de lidar com deformacdes
e variacoes nos dados de entrada (BIANCHINI, 2001).

Combinam trés idéias em sua arquitetura a fim de assegurar sua invariancia ao desloca-
mento e distorcao de padroes: campos receptivos locais; pesos compartilhados; e, as vezes,
subsampling temporal ou espacial (LECUN;BENGIO, 2003). Com os campos receptivos lo-
cais os neuronios podem extrair caracteristicas visuais elementares como a orientacao de
bordas, extremidades e cantos que posteriormente serdo combinadas pelas camadas mais
elevadas.

Um dos exemplos representativos deste modelo neural € a rede neocognitron, foco deste

trabalho, apresentado a seguir no capitulo 4.
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3.8 Redes Neurais e reconhecimento facial

Além das potencialidades em problemas de classificacao, predicdo, modelamento e ca-
tegorizacao, as RNA’s ganharam atencdo na area de processamento de imagens e sinais
como ferramenta alternativa e as vezes complementar as técnicas classicas.

O diferencial dos problemas de visdo computacional e reconhecimento de imagens esta
na quantidade de informac¢ido manipulada que normalmente requerem pré-processamento
e reducao de dimensionalidade a fim de tornar a imagem tratavel pela RNA (BRAGA et al.,
2000).

Grandes foram os avancos nas técnicas utilizadas. Em 1996, Lawrence desenvolveu
uma solucao neural hibrida com a combinacao de redes auto-organizaveis, redes convolu-
cionais e local image sampling, para o reconhecimento facial, capaz de classificar rapida-
mente e com desempenho superior ao método de eigenface, tendo como limitacao o fato de
ser parcialmente invariante a deformacoes, escala, translacao, entre outros (LAWRENCE
et al., 1996).

Em 1998, Rowley apresentou um algoritmo baseado em rede neural para detectar visoes
perpendiculares e frontais de faces em imagens em escala de cinza aplicando uma ou mais
redes neurais diretamente em porcoes da imagem de entrada e arbitrando seus resultados
sendo capaz de classificar a presenc¢a ou auséncia de uma face com uma taxa de 77.9% e
90.3% de deteccdao em um conjunto de 130 imagens (ROWLEY et al., 1998).

Apesar da habilidade conhecida da MLP para trabalhar com mapeamento nao linear

el oo Mapas de
Mapas de Mapas de caracteristicas
e caracteristicas
caracteristicas  caracterislicas 12 de 8x8 T e e .
4 de 24x24 4 de 12x12 Saida

26 mapas de 1x1

Hm = T %

T

Entrada
28 x28 Convolucio Redugio Convolucio Redugaa

Figura 3.8: Exemplo de uma rede neural convolucional (LAWRENCE et al., 1996)
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para grandes colecoes de exemplos, aprendizado complexo e alta dimensionalidade coloca-
la como candidata ébvia para trabalhar com a tarefa de reconhecimento de imagem, nao
se deve esquecer que as imagens sao grandes e geralmente possuem centenas de variaveis
podendo gerar problemas na aplicacdo deste modelo no reconhecimento facial. Por exem-
plo, uma estrutura que possui a primeira camada totalmente conectada com a segunda
camada, em que ambas possuem centenas de unidades ira gerar dezenas de milhares de
pesos associados. Além disso, podem ocorrer problemas de underfitting caso o namero de
dados de treinamento seja escasso, o custo computacional pode ser grande e principal-
mente existe uma deficiéncia para trabalhar de forma invariante com respeito a translacao
ou distorcao local (LECUN;BENGIO, 2003).

Nos ultimos anos muitos trabalhos vém sendo realizados utilizando as redes convolu-
cionais como em FASEL (2002) que combinou redes convolucionais e MLP para a deteccao
facial. MATSUGU et al. (2003) que combinou reconhecimento de expressao facial e de-
teccao de face numa rede convolucional e SAITO et al. (2005) que trabalhou especifica-
mente com a rede convolucional neocognitron para o reconhecimento facial, motivados
pela sua caracteristica de ser invariante a forma, obtida automaticamente devido a repli-
cacao forcada da configuracao dos pesos através do espaco e por possuir correlacido local

que garante a extracao e combinacio de caracteristicas locais (LECUN;BENGIO, 2003).

3.9 Consideracdes Finais

Neste capitulo foram apresentados os principais modelos neurais. Dentre os modelos
apresentados alguns tém ganho destaque no desenvolvimento de métodos a serem utiliza-
dos para o reconhecimento facial e deteccao facial. Sao eles as redes: MLP, na deteccao de
face; as redes auto-organizaveis, com a utilizacado dos mapas de Kohonen que se mostraram
eficientes no reconhecimento de imagens ruidosas e faltando partes e a utilizacao de redes
convolucionais devido sua tolerancia a deformacées e variacoes dos dados de entrada.

O presente projeto ira trabalhar com o modelo convolucional, com a utilizacao es-
pecifica da rede neocognitron que foi desenvolvida para o reconhecimento de caracteres
manuscritos e vem sendo utilizada em pesquisas para reconhecimento facial. O préximo

capitulo aborda a rede neocognitron mostrando suas caracteristicas, arquitetura, proces-
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samento e limitagoes.
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CAPITULO

4l

Rede Neocognitron

Esse capitulo apresenta um estudo da rede neocognitron, escolhida para realizacido do
presente trabalho, oferecendo um levantamento das principais caracteristicas da rede, sua

arquitetura, processamento e treinamento além de limitacoes.

4.1 Breve historico

A rede neocognitron foi desenvolvida por Fukushima para o reconhecimento de carac-
teres manuscritos. Foi modelada com base no modelo biolégico da visdo de modo quali-
tativo e foi desenvolvido a partir da rede Cognitron (1975) que possuia a limitacdo de
reconhecer um padriao apresentado com uma posicdo diferente como um novo padrio.
Esse modelo inicial da neocognitron tem a habilidade de reconhecer padroes corretamente
mesmo se o padrao sofrer variacdo de posicao ou distorcao da forma (FUKUSHIMA, 1980).

Entretanto, esta versao de 1980 possuia um reconhecimento limitado quando padrées
eram apresentados simultaneamente. Para melhorar seu funcionamento, conexdes de re-
torno (backward) foram adicionadas acrescentando a funcio de atencao seletiva a rede

(FUKUSHIMA, 1988). Este modelo de 1988 pode automaticamente segmentar e reconhecer

38
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padroées individuais apresentados simultaneamente além de restaurar padroes imperfeitos
e eliminar ruido de padroes corrompidos.

Em 1992, Fukushima e Wake aperfeicoaram a neocognitron com a adicdo de células
para deteccdo de curvas em que apos a extracao das bordas e das linhas, sao detectados os
pontos de curvatura e final de linha (FUKUSHIMA;WAKE, 1992). Posteriormente em 2003
a rede foi aprimorada para que seu treinamento pudesse ser incremental (FUKUSHIMA,
2004). Anteriormente, ap6s uma fase completa de treinamento era obtida uma estrutura
de rede contendo um numero fixo de neurénios de tal forma que uma estrutura nao podia

ser modificada com uma segunda fase de treinamento.

4.2 Arquitetura darede

O neocognitron € formado por varios estagios hierarquicamente posicionados que pos-
suem duas camadas cada um, exceto o estagio que representa a camada de entrada (Up):
uma camada de células-S (Ug) e uma camada de células-C (U¢ )(figura 4.1). Cada camada é
formada por varios planos de células, sendo que, cada plano de uma mesma camada pos-
sui a mesma quantidade de células. Quanto ao numero de planos S e C, esta informacao
depende do numero de caracteristicas extraidas pelo estagio e seu tamanho vai diminuindo
de forma que no ultimo estagio os planos-C possuem apenas uma célula.

Cada estagio possui ainda um plano de células-V que é responsavel por prover infor-
macodes para as células-S sobre a quantidade de atividades presente em cada regido de
entrada de cada célula-S. As células-V tém um efeito inibitério e normaliza as respostas da
célula-S com respeito a atividade da sua regiao de entrada (LOVELL et al., 1997).

As células-S contém pesos variaveis nas suas conexoes que necessitam de treinamento,
enquanto que as células-C e as células-V apenas possuem conexdes com pesos fixos. Du-
rante a fase de teste as células-S sdo ativadas apenas se as caracteristicas ou fatores
extraidos e aprendidos durante a fase de treinamento estiverem posicionados na regido
da area de conexao na camada de entrada. As células-C, por sua vez, servem para obter
valores correspondentes a uma operacao de borramento que define uma area de tolerancia
num grupo de células-S. Logo, € responsavel pela tolerancia a deformacao do neocognitron.

Trata-se de uma rede que possui conexdes para frente (forward) e para tras (backward)
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Plano - C
U Uc1
Usas Yo Uss, Y3
Plano-S
Saida
4 %] Cj g
/ [ : j [ j ;
Uys
Entrada
Uyz .
Plano-V Estagio 3
Estagio 0 Uvq L |
Estagio 2
Estagio 1

Figura 4.1: Estrutura da rede Neocognitron

entre as células. Nesta hierarquia, os sinais forward gerenciam a funcao de reconheci-
mento do padrao enquanto que os sinais backward gerenciam a funcao de atencao seletiva,
segmentacao de padroes e lembranca associativa (Figura 4-2) (FUKUSHIMA, 1988).

Reconhecimento do padrao

Camada de
entrada

= -/ - ]

* Segmentagao —_

* Lembranca associativa Atencéo seletiva

Reconhecimento

¥ Conexdes forward
M Conexdes backward

Figura 4.2: Funcionamento das conexdes forward e backward

A habilidade de extrair caracteristicas € influenciada por um limiar ¢ (threshold). Quanto
maior o limiar, maior € o fator de inibicao, ou seja, menor a generalizacdo ocasionando uma
maior seletividade a extracao do fator. Durante o treinamento, o § deve ser alto o suficiente
para garantir a geracdo de células suficientes de extracdo. No reconhecimento, o § deve ser
mantido baixo para manter a habilidade de generalizacdo(FUKUSHIMA;TANIGAWA, 1996).

Para cada conexao existe um peso associado que € utilizado para influenciar na quanti-

dade de informacéo transferida: os pesos-a codificam as caracteristicas a serem extraidas;
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0s pesos-b sao utilizados nas conexoes das células-V com as células-S e sao proporcionais
ao fator de inibi¢ao; os pesos-c sao invariantes durante o treinamento e sao utilizados nas
conexodes das células-C com as células-V; e os pesos-d, também siao fixos e utilizados nas
conexdes das células-S com as células-C, conforme figura 4.3. O conjunto de pesos de uma
célula € igual ao de todas as outras células num mesmo plano, ou seja, todas as c€lulas de

um mesmo plano procuram uma mesma caracteristica.

uc, , us, uc,

Figura 4.3: Fluxo de pesos

4.3 Processamento

Para realizar o reconhecimento do padrao, um padrao é apresentado a camada de en-
trada Uy, que consiste de uma matriz bidimensional de células receptoras, sendo passado
pelo modelo através das conexdes forward até a camada de reconhecimento. Em casos
de implementacdo do neocognitron com atencao seletiva, a saida da camada de reco-
nhecimento € enviada através das conexdes backward para a camada inicial até chegar
a camada de recall (lembranca)(Figura 4-2) (FUKUSHIMA, 1988).

Inicialmente, as conexdes forward e backward sdao nulas e, durante o processo de
aprendizado, as conexdes forward sdo reforcadas primeiro. Em seguida as conexées back-
ward também sao reforgcadas, em mesma quantidade e formando par com as conexdes
Sforward (FUKUSHIMA, 1988).

Seu reconhecimento ocorre baseado em similaridade de forma, nao sendo afetado por
distorcoes devido a tolerancia ao erro de posicionamento dentro de um campo de tolerancia
conforme figura 4-4 que representa o principio de reconhecimento de padrées deformados.

Na figura 4.4 (A) esta representada uma caracteristica global formada por trés caracteris-
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ticas locais e respectivos campos de tolerancia ao erro de posicionamento. Na figura 4.4
(B) € mostrado o reconhecimento de padrdes deformados. Na figura 4.4 (C) exemplifica um
padrao que pode ser reconhecido erroneamente como um padrao "A"no caso de haver uma

grande area de tolerancia ao erro de posicionamento.

Figura 4.4: (A) Caracteristica global de um padrao formada por trés caracteristicas locais.
(B) Padrao deformado reconhecido. (C) Caracteristicas locais fora dos respectivos campos
de tolerancia (FUKUSHIMA, 1988)

A rede pode ser treinada por aprendizado supervisionado ou nao supervisionado. Varios
métodos de treinamento, dentro destes dois paradigmas, vém sendo propostos (FUKUSHIMA,
2003). No aprendizado supervisionado um supervisor (professor) apresenta os padroes de
treinamento para a rede e indica a posicdo das caracteristicas que serao extraidas. A célula
cujo centro do campo receptivo coincide com a posi¢do da caracteristica torna-se a célula
semente(seed cell).

O segundo método apresentado trata-se de um método por aprendizado ndo super-
visionado em que € realizada a auto-organizacdo da rede baseado em dois principios. O
primeiro diz respeito a regra do aprendizado por competicdo, onde uma quantidade de célu-
las competem pela extracdo de uma caracteristica mais relevante. Através de conexoes ex-
citatorias a célula-S recebe sinais indicando a existéncia de uma caracteristica. Ao mesmo
tempo em que recebe um sinal inibitério através de sua conexao inibitéria. Caso a carac-
teristica seja relevante a célula-S responde com valor maior que zero. A célula-S com maior
valor é a vencedora. O segundo principio diz que uma célula vencedora nao apenas cresce,
mas também controla sua vizinhanca. Esta célula vencedora é a célula semente, que é
replicada para todas as posicoées do plano celular, responsavel pelo reconhecimento da

caracteristica correspondente.
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4.4 Treinamento ndo supervisionado

Devido a importancia do treinamento nao-supervisionado nesse trabalho, resolveu-se
inserir essa secao no presente capitulo para abordar de forma mais detalhada o processo
de treinamento aplicado.

Como apresentado anteriormente, no aprendizado nao-supervisionado, também co-
nhecido por auto-organizado, nao € necessario um supervisor. No caso do neocognitron
sua auto-organizacao € baseada em dois principios: aprendizado por competicao onde as
células competem pela extracao de uma caracteristica e pelo principio de que uma célula
vencedora nao apenas cresce como também controla a sua vizinhanca.

Cada plano celular da camada S representa um novo fator extraido. No inicio ndo existe
nenhum plano na camada S. Para dar inicio ao treinamento € utilizado um plano especial
denominado SSP (Seed Selection Plane) habilitado a reconhecer todos os fatores de uma
camada precedente.

Inicialmente um padrao de entrada € apresentado para a rede. Todas as caracteristicas
do padrao de entrada sao reconhecidos pelo SSP e varias células ficam ativas. Usando a
regra da competicao mencionada, € escolhido um neurdnio de maior intensidade . Se o
fator correspondente a esse neuréonio nao tiver sido treinado até aquele momento, entao é
acrescentado um novo plano celular para o reconhecimento daquele fator. Caso este fator ja
tenha sido treinado entao existe um plano celular ja treinado ativo naquela posicao. Nesse
caso, escolhe-se um proximo neurénio vencedor. Os pesos-a € -b do neurdnio vencedor
sao reforcados e faz-se com que todos os neurénios do novo plano celular compartilhe os
mesmos pesos do neurénio vencedor.

Apo6s todos os fatores correspondentes a camada S em questao terem sido treinados
prossegue-se com o treinamento da préoxima camada S do préximo estagio pois a camada
C nao necessita de treinamento. Apenas a ultima camada C recebe um treinamento su-
pervisionado para o estabelecimento das classes de reconhecimento.

Por motivo de legibilidade o algoritmo de treinamento da rede foi dividido em algoritmo
de calculo das células-S (algoritmo 7) e células -C (algoritmo 4.4) e no algoritmo de treina-
mento do estagio da rede(algoritmo 9).

O algoritmo de calculo das células-S num plano celular inicia com o calculo dos so-
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matorios auxiliares e(n, k) e h(n, k) ,conforme apresentados nas equacgoes 4.1 e 4.2 a seguir,
de todas as entradas conectadas aos K;_; planos celulares da camada precedente repre-
sentados pelo primeiro somatério, numa dada area de conexao S; que circunda a posicao
da célula n da camada de células-C do estagio anterior ou da camada de entrada represen-
tada pelo segundo somatorio.

No calculo de e(n, k), o termo a;(k;—1,1%, k) corresponde ao peso-a mostrado na figura 4.3,
em que o subscrito [ corresponde ao estagio [, k;_; € o indice que indica o plano do estagio
l—1, i € o indice que indica a posicao da c€lula conectada na area S; e k indica o plano
celular que esta sendo calculado. O termo u¢;—1(n+1,k;—1) corresponde ao valor da célula-
C do estagio [ — 1 conectado a célula ug;(n, k), onde o indice n + ¢ indica a posicdo da célula
no plano e k;_; indica o plano da estagio | — 1.

No calculo de h(n, k), as areas calculadas sao idénticas ao anterior. O que difere € o

2

termo ¢;(i) que corresponde ao peso-c exibido na figura 4.3 € o termo ., |

(n+i,k-1) que

€ o quadrado do valor da célula-C do estagio [ — 1.

K1
e(n, k)= > > alki-1,i,k)uci—1(n+i k1) 4.1)
ki_1=11€5;
K1
hn k)= > > (i), (n+ik_1) (4.2)
ki_1=11€8;

O calculo da raiz quadrada de h(n, k), dada por sqrt(h(n,k)), resulta em uy;(n,k). Em
seguida é calculado o valor de ug;(n, k) segundo equacao 4.3 e aplicada a funcao de ativacao
»(z) conforme equacao 4.4, onde 6 representa o threshold cujos valores ficam no intervalo

[0,1] e b(k) representa o coeficiente de inibicao.

B 0 1 +e(n, k) _
usi(n k) = 775-¢ (1 +0.5(k)uy(n. k) 1> o

T, se x>0
p(z) = (4.4)
0, se <0

Para obter o valor de u¢;(n, k) (algoritmo 4.4), inicialmente € computado o somatério de
todas as entradas correspondentes aos valores ug;(n, k), previamente obtidos numa area

de conexao S; (equacdo 4.5) seguido pela aplicacao da funcdo de ativagao v (z) (equagao
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4.6) limitando a saida das células-C no intervalo [0,1]. O termo d,(i) corresponde ao peso-d

como apresentado na figura 4.3.

ucr(n, k) = (Z di(i).usi(n + 1, kﬂ) (4.5)
€S
o(z) = Ttz se >0 4.6)
0, se <0

Conforme apresentado nos algoritmos 7 e 8, em pseudo-cédigo, a seguir:

Algoritmo 7 Algoritmo para calculo das células-S de um plano celular &
1: Paran =1to N Faca
2: Para Planos celulares da camada precedente Faca
3 Para Uma dada area de conexao S; Faca
4 Calculo dos valores de e(n, k) e h(n, k);
5: Fim Para
6: Fim Para
7
8
9:

E realizado o calculo das células-V ;
E realizado o calculo das células-S;
Fim Para

Algoritmo 8 Algoritmo para calculo das células-C de um plano celular &

1: Paran =1to N Faca

2: Para Uma dada area de conexao S; Faca
3: Calculo das células-C;
4: Fim Para

5: Fim Para

No algoritmo 9 € apresentado o treinamento dentro de um estagio que consiste em acres-
centar novos planos celulares a cada novo fator ou caracteristica extraida, incrementando
assim o numero K; de planos celulares do estagio /. O treinamento da rede Neocognitron
inicia computando os valores de células-S para os planos celulares £k = 1 a k = K , rela-
cionados aos fatores ja existentes, e k£ = K;11, que corresponde ao plano SSP. O plano
de selecdo de semente € um plano auxiliar para a obtencao de um novo plano celular,
correspondente a uma nova caracteristica, cujos pesos iniciais das conexdes de entrada

sao valores pequenos, porém diferentes de zero, para que os seus neurdnios possam ser
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excitados para quaisquer fatores apresentados nos padroes de entrada.

Algoritmo 9 Algoritmo para treinamento de um estagio da rede

1: Enquanto Houver fatores do padrao de entrada a ser encontrado Faca

Para Planos celulares inclusive o SSP Faca

3 Computar algoritmos de calculo das células-S (algoritmos 7);

4 Iniciar variavel de controle de selecao (sel) como falsa;

5 Se Um candidato a vencedor tiver valor maior que zero Entao

6: sel é acionada como verdadeira indicando que existe um candidato;
7

8

9

Para todos os planos precedentes Faca
Verificar se ja existe um plano que reconhece o fator extraido (responsavel);
Se Existir um responsavel pelo fator extraido Entao

10: Reiniciar sel como falso;

11: Fim Se

12: Fim Para

13: Fim Se

14: Enquanto Nao houver um vencedor Faca
15: Voltar ao passo 5;

16: Fim Enquanto

17: Se Houver um vencedor Entéao

18: Para Todos os planos Faca

19: Para Toda a area S; Faca

20: Reforco dos pesos variaveis (a e b);
21: Fim Para

22: Fim Para

23: Fim Se

24: Fim Para

25: Fim Enquanto

Conforme apresentado no algoritmo 9 € verificada no SSP a célula vencedora, ou seja,
aquela em que o valor de resposta € maximo. Se na posicao da célula vencedora, existe
alguma resposta maior que zero nos K; planos celulares anteriormente treinados (fatores
ja existentes), o algoritmo segue na procura de um novo vencedor; caso contrario, cada
conexao de entrada da célula vencedora ¢ reforcada, por meio do calculo de Aa(v, k;—1, K;)
e Ab(K)), equacodes 4.7 e 4.8, respectivamente, que devem ser adicionadas aos valores de a
e b.

Aa(v, k-1, K;) = qr.ci—1(v).uci—1(ki—1,n + v) 4.7)
Ab(Kl) = ql.uCl,l(n) (48)

Assim, um novo fator é obtido e um novo plano celular é adicionado a camada, incre-
mentando K; de um. Uma vez feito o reforco das conexdes de entrada na célula vencedora,

essa célula passa a ser a célula semente, pois todas as demais células do novo plano celu-
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lar terao os mesmos pesos nas conexoes de entrada. Dai surge o nome seed selection plane
ao plano auxiliar usado para obter a célula vencedora. O procedimento de treinamento da
camada-S é repetido até que todos os novos fatores sejam detectados, com a apresentacao

dos padroes de treinamento na camada de entrada.

4.5 Consideracoes Finais

Os principais estudos ja realizados na rede neocognitron sao voltados ao reconheci-
mento de caracteres manuscritos. Alguns trabalhos tém sido desenvolvidos na area de
reconhecimento facial, porém ainda néo foi significativamente verificada sua performance
nesta area. Sua caracteristica de tolerancia a padrées distorcidos torna-a uma importante
ferramenta no trabalho do reconhecimento de padroes.

A seguir € apresentado o capitulo sobre combinacao de classificadores a fim de elucidar
os métodos aplicados em experimentos na execucdo deste projeto com a finalidade de

melhorar os resultados obtidos pelos classificadores utilizados.



CAPITULO

)

Classificadores: Combinacdo e

medidas de desempenho

Este capitulo faz uma revisao sobre os principais métodos empregados na combinacao
dos classificadores propostos no trabalho com o intuito de melhorar os resultados obtidos
e descreve as medidas de desempenho utilizadas para avaliar a performance dos classifi-
cadores nos experimentos realizados. Inicialmente é feita uma introdugdo apresentando
a justificativa para o uso de combinacao de classificadores e subsequentemente sao apre-
sentados métodos para aplicar combinacédo de classificadores que fornegcam saida de valor
continuo. Sao explicados também os métodos hold-out e coeficiente Kappa para avaliar o

desempenho dos classificadores.

5.1 Combinac¢ado de classificadores

XU et al. (1992) afirma que a combinacdo de multiplos classificadores pode ser interes-
sante para a resolucado de varios tipos de problemas envolvendo classificacdo de padrées

em que muitas vezes sdo necessarios varios tipos de classificadores para o processamento.

48
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Existem casos em que os tipos de caracteristicas sido drasticamente diferentes em sua
forma de representacio e sao necessarios varios tipos de classificadores para a resolucao
do problema, ou as caracteristicas possuem o mesmo formato porém siao medidas fisicas
totalmente diferentes como temperatura e volume, ou ainda, apesar de representadas de
uma mesma forma, o vetor que as representa pode possuir uma dimensionalidade muito
alta sendo mais facil reduzir sua dimensionalidade e utilizar varios classificadores.

HO (2002) reforca o uso de combinacao de classificadores afirmando que antes de de-
senvolver um novo método de classificaciao deve-se fazer o melhor uso das ferramentas e
metodologias existentes. Os tipos possiveis de combinacdo de classificadores depende do
tipo da informacéao obtida por cada classificador. Em KUNCHEVA (2004) sido apresentados

quatro tipos de classificadores:

1. Oraculo: a saida de um classificador D; para um dado z € conhecida apenas como

correta ou incorreta;

2. Abstrato: cada classificador D; produz um rétulo para uma classe s; € Q,i = 1,..., L,
onde i define o numero dos classificadores utilizados que chega ao maximo de L
classificadores. Entdo, para todo objeto =z € R" a ser classificado, a saida dos L

classificadores define um vetor s = [s1,...s;]7 € QF;

3. Ranking: a saida do classificador D; € um subconjunto de 2, com um rank das classes

de forma ordenada; e

4. Medida: cada classificador D, produz um vetor c-dimensional [d; 1, ...,d; .]T cujo valor
d; ; representa a probabilidade de que o vetor z submetido a classificacdo seja da
classe w;. Sem perda de generalidade, pode-se assumir que cada valor neste vetor

possui um valor no intervalo [0, 1].

De acordo com a classificacdo apresentada, pode-se afirmar que o classificador utilizado
neste trabalho enquadra-se no quarto tipo de classificador (medida) pois a neocognitron
implementada ao final do treinamento gera uma saida com valor continuo no intervalo
[0,1].

Existem muitos métodos para realizar a combina¢do podendo ser agrupados em duas

categorias: combinadores de saidas discretas e de saidas continuas. Como ja justificado,
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os métodos analisados enquadram-se para a aplicacdo em saidas continuas. Maiores infor-
macoes sobre a combinacao de classificadores com saidas de valores discretos encontram-
se em (KITTLER et al., 1998), (KUNCHEVA, 2004), (XU et al., 1992), (DOMINGOS;PAZZANI,
1997), (MERZ, 1999), entre outros .

5.1.1 Combinadores de saida continua

Existem duas abordagens gerais para esta tarefa de combinar classificadores com saida

continua (KUNCHEVA, 2004):

1. Conscientes da classe: nesta abordagem, os métodos usam o fato dos valores na
coluna j serem os suportes individuais por classe w; e derivam um valor de suporte

geral para a classe.

2. Indiferentes da classe: nesta abordagem ¢é ignorado o contexto do perfil de decisao
DP(z) e considera os valores d; ;j(x) como atributos em um novo espaco de atributos
chamado de espaco de atributos intermediario. A decisao final é tomada por outro
classificador que recebe o espaco intermediario como entrada e possui como saida

um rétulo de classe.

A seguir € apresentado o método Decision Template, classificado como indiferente da

classe, utilizado em experimentos realizados neste trabalho.

Decision Template

Seja x € R" o vetor de caracteristicas e 2 = wy,ws,...,w. 0 conjunto de rétulos das
classes. Cada classificador D; do conjunto D = Dy, D,,..., Dy fornece ¢ graus de suporte.
A notacao d; j(z) representa o suporte que o classificador D; oferece a hipétese de que z

pertenca a classe w;, e o perfil de decisdo DP(z) consiste na matriz dada pela equacao 5.1:

dl,l(x) dl’j(l') dl_rc(x)

DP(z) = | diy(x) ... dij(x) ... dic(z) (5.1)
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A idéia basica neste método € relembrar o perfil de decisdo mais tipico para cada classe
w; chamando-o de template de decisdo (D7}) e entdo comparar com o perfil de decisao
atual de DP(z) usando alguma medida de similaridade S. Como medidas de similaridade

pode-se utilizar, por exemplo, distancia Euclidiana ou diferenc¢a simétrica, entre outras.

e Distancia Euclidiana

(@) = 1= 5= > D" DT k) — di(@)] 5.2)

onde DT} (i, k) € a (i, k)—ésima entrada no template de decisao DT;.

e Diferenca Simétrica

pi(x) =1— 7 1X - D> max {min [DT;(i, k) — (1 — d; x(2))],min [(1 — DT;(i, k) — d; x(x)]}

i=1 i=1
(5.3)

Para realizar o treinamento para o método Decision Template deve-se para j = 1,...,c
calcular a média dos perfis de decisdao DP(Z;) para todos w; € Z. A seguir, DT} € calculado

com base nos valores DP(Z;) segundo a equacao 5.4.

1
DT = N > DP(Z) (5.4)

onde N; € o numero de elementos de Z para w;.
Na operacao propriamente dita do método, dada uma entrada =z € R" € construida a

DP(z) e em seguida calculada sua similaridade com DT; aplicando-se a equagéo 5.5.
w(z) = S(DP(x), DT}) (5.5)
onde j =1,...c.

Decision Template Modificado

O método aqui denominado Decision Template Modificado foi desenvolvido durante a
fase das analises experimentais devido as caracteristicas inerentes ao modelo proposto.

Nosso modelo possui como saida um valor continuo que representa a ativacao do classifi-
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cador segundo uma amostra apresentada. Entretanto, para amostras pertencentes a uma
mesma classe podem ocorrer uma grande variacao nos valores de ativagdo das amostras
numa mesma classe.

Denominou-se Decision Template Modificado pois é um método que utiliza a DP para
auxiliar na insercao do rétulo da amostra teste, entretanto nao é utilizado um template
unico de decisao devido a variacdo de valores citada anteriormente pois ao aplicarmos a
média dos suportes muitas amostras podem ficar distantes do template gerando assim
resultados que nao sao satisfatorios.

No método desenvolvido sao realizadas trés fases de processamento:

e Treinamento: fase em que € obtida a topologia da rede para cada classe utilizada, con-
figurando assim o classificador D; como o responsavel por uma determinada classe
Ji

e Combinacao: fase em que € realizado um primeiro reconhecimento de amostras pre-

viamente apresentadas no momento de treinamento, a fim de obter vetores de saida

para o treinamento do combinador, correspondentes aos templates de decisao; e

e Teste: na fase de teste sdo apresentadas individualmente amostras a rede e realizado
o reconhecimento no conjunto de classificadores (D1, D,,...D;) a fim de obter o vetor de
reconhecimento que devera ser comparado com todos os templates de decisao obtidos

na fase de combinacao.

Para realizar a comparacao entre os vetores de templates de decisao e o vetor de reco-
nhecimento, € realizado o calculo da distancia entre eles considerando pertencentes a um

espaco euclidiano M-dimensional segundo a equacao 5.6.

(5.6)

Segundo a figura 5.1 é possivel visualizar melhor a combinacao proposta para os experi-
mentos realizados neste trabalho. Como apresentado, na fase de combinacio sao gerados
vetores de saida (y) por amostra apresentada que sao os templates de decisdo. Em seguida
na fase de teste, o vetor de reconhecimento obtido com a apresentaciao da amostra de teste

€ comparado com cada um dos templates de decisao gerados e calculadas suas distancias.
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O vetor de saida que obtiver menor distancia ira rotular a amostra teste com o rétulo de

sua classe (Figura 5.2.

Wetor de Caracteristica da
Classe 1

- -
——{ Classificador Classe 1 ‘I> Templates de decisao

Padrao 0..n
para Vetor de Caracteristica da

combinacio Classe 2

das classes

j=1.c
m ——{ Classificador Classe 2

n

Vetor de Caracteristica da
Classe 3

~g

—— Classificador Classe 3 E:>

L]
®

¥z
%
o |
°
Rl

Yo

(= Jees[ = [ [=]
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b
R ORI
—|5<|000|<:$|§|~5
—|o~< [ooolas |m“|f

Vetor de Caracteristica da
Classe c

Classificador Classe ¢ IE> |

Figura 5.1: Obtencéo dos templates de decisao.

Classe 1 Classe 2 Classe ¢

5.2 Medidas de desempenho

A avaliacdo do desempenho dos classificadores é importante pois apresenta a perfor-
mance do classificador auxiliando na escolha de um determinado classificador para um
processo. Dentre os varios métodos para avaliar o desempenho de classificadores serao

utilizados neste trabalho dois métodos: hold-out e coeficiente Kappa.

5.2.1 Hold-out

Tradicionalmente, o método hold-out separa o conjunto de dados disponivel em duas
metades: dados para treinamento e dados para teste e obtém-se como medida a taxa de
erro obtida. Este método é apropriado para avaliar a performance do classificador em
condicoes reais, mas como os dados sao geralmente escassos, nao utilizar parte deles para

o treino pode ser catastrofico, principalmente quando existem exemplos raros. Segundo
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Figura 5.2: Teste de reconhecimento
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esta configuracdo podemos considera-lo pessimista por utilizar apenas uma parte dos da-
dos, KOHAVI (1995) explica que quanto maior for o conjunto teste, maior € o desvio de
estimacao e que um numero reduzido de dados para teste pode significar que o intervalo

de precisao sera maior.

5.2.2 Coeficiente Kappa

Este método determina a concordancia entre os réotulos das amostras teste com as

saidas do classificador. Para obter o valor do coeficiente Kappa ¢ utilizada a equacao 5.7:

P(A) - P(E)
K=——"_———-~ 5.7
1— P(E) (6.7)
onde P(A) é a proporcao de vezes em que o classificador acerta e P(FE) é a proporcao de
vezes que se espera que um classificador acerte se as classificagées forem feitas ao acaso.
O coeficiente Kappa apresenta valores no intervalo [-1,1]. Sua interpretacdo é subjetiva.

Entretanto foi utilizado como base para determinar a interpretacao do resultado do Kappa

a tabela 5.1 sugerida por CONGALTON (1991).
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Tabela 5.1: Interpretacao para coeficiente Kappa

Resultado (Kappa) | Interpretacao do desempenho do classificador
K <0 Péssimo
0<K<0,2 Mau
0,2< K<0,4 Razoavel
0,4< K <0,6 Bom
0,6 < K <0,8 Muito Bom
0,8<K<1 Excelente

5.3 Consideracoes finais

Partindo do fato de que os classificadores utilizados geram valores continuos em seu
neuroénio ativo na saida, nao foi objeto de estudo as técnicas que utilizam classificadores
que possuem como saida valores discretos. Sendo assim, neste capitulo foram apresenta-
dos métodos que utilizam classificadores que possuem na saida valores continuos. Os dois
meétodos explicados no decorrer deste capitulo sdao utilizados em experimentos na analise
realizada em busca da estrutura mais adequada ao processo de reconhecimento.

Quanto as métricas para medir o desempenho dos classificadores, foram apresentadas
duas medidas. O método hold-out € uma meétrica mais tradicional que separa o conjunto
de dados disponivel em subconjuntos para treinamento e teste, no caso da aplicacao da
combinacéo é acrescentado um subconjunto para realizar a configuracido da combinacao,
também conhecido como conjunto de validacdo. Além disso utilizando o coeficiente Kappa
€ possivel determinar a concordancia entre as amostras previamente rotuladas pelo treina-
mento com as saidas do classificador.

No proximo capitulo é apresentada a proposta de sistema de reconhecimento facial us-
ando neocognitron bem como a apresentacdo da base de imagens utilizada e operacoes
realizadas no pré-processamento das imagens. Por fim, é apresentado o simulador que
serviu de base ao desenvolvimento do trabalho e as alteracées efetuadas que levam a im-

plementacao.



CAPITULO

6

Proposta de sistema de
reconhecimento facial usando

neocognifron

Diante da limitacido na area de reconhecimento facial concentrar-se no fato de ser uma
tecnologia que sofre degradacao da performance com a variagao da iluminacao e pose, além
de obter resultados com baixa satisfacao do usuario quando existe diferenca da época de
obtencao entre a imagem que esta sendo analisada e a imagem contida no banco de ima-
gens devido ao envelhecimento do ser humano, propde-se analisar diversas estruturas da
rede neocognitron para aplicagdo no reconhecimento de faces e posteriormente aplicadas
técnicas de combinacao de classificadores a fim de obter um melhor resultado pela estru-
tura que se mostrou mais adequada a tarefa.

Como explicado no capitulo 4, a rede neocognitron possui a habilidade de reconhecer
padrées deformados e por este motivo, propde-se aplicar & rede neocognitron imagens da

base CMU-PIE com variacdo de iluminacio e expressao a fim de obter um sistema que

56
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consiga trabalhar sobre estas variacdes e manter uma baixa taxa de erro de classificacao.

Ressaltando que o sistema proposto deve ser aplicado para imagens faciais estaticas.

6.1 Sistema de reconhecimento facial

Como apresentado na figura 6.1, a adaptacao no fluxo do processo de reconhecimento
de LI;JAIN (2005) mostra o foco do sistema desenvolvido no presente trabalho com a apli-

cacao de estruturas de rede neocognitron nos moédulos de extracdo e comparacao de ca-

racteristicas.
Imagem/ 5 Localizagéo ey
Video Deteccéo = Faceg ] Alinhad )
_ de Face » Alinhamento Extracéo dg
__________________ Pose e da Face Caracteristicas
Tracking tamanho

LVetor de|Caracteristicas

i Banco de ! :

! ' Comparacéo de . |dentidade
: \éetores de Caracteristicas " da Face

1

aracteristicas
1

____________

Neocognitron

Figura 6.1: Fluxo de reconhecimento adaptado ao projeto realizado.

Com a utilizacao da rede neocognitron e seu aprendizado nao-supervisionado, as carac-
teristicas faciais sdo extraidas como explicado na secdo 4.4 do capitulo 4. O conjunto
de caracteristicas extraidas que consistem de detalhes da face, representados pelos pesos
das conexdes variaveis da rede para cada caracteristica extraida durante o treinamento,
resultam num vetor de caracteristicas utilizado para identificacdo de um individuo (classe).

Durante o treinamento, cada classe deve ser apresentada individualmente conforme
apresentado na figura 6.2 para obter a estrutura de rede capaz de reconhecé-la juntamente
com seu vetor de caracteristicas a ser utilizado na fase de reconhecimento.

Na fase de reconhecimento é realizada a comparaciao das caracteristicas do padrao de
entrada com todos os vetores do banco de vetores de caracteristicas, sendo classificado
como pertencente a uma determinada classe segundo a combinacao dos classificadores

efetuada apds apresentacao do padrao a todos os classificadores representantes de classes
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. . Vetor de
Classificador | Caracteristicas

Padroes de
treinamento
da classe |

Figura 6.2: Processo realizado para extracao dos vetores de caracteristicas.

(figura 6.3). Ressaltando que cada classificador € caracterizado por uma estrutura de rede
para uma determinada classe em conjunto com seu vetor de caracteristica contido no
banco de vetores tornando-se classificadores especialistas por classe.

No caso da aplicacdo de combinacao de classificadores, uma fase intermediaria denomi-
nada fase de combinacao € realizada entre a fase de treinamento e reconhecimento (teste)
a fim de obter os templates de decisdo utilizados no método de combinacao (figura 6.4 na
aplicacdo do Decision Template e figura 5.1 na aplicacao do Decision Template Modificado).
Nesta fase sdo aplicadas imagens de padrdes de classes conhecidas a todos os classifi-
cadores a fim de determinar, segundo equacdes apresentadas no capitulo 5, os templates
de decisao que serao utilizados para obter os suportes a classificacdo dos padroes na fase
de reconhecimento.

Para realizacao dos experimentos foi utilizada a base de dados CMU-PIE (Carnegie Mel-
lon University - Pose, Illumination and Expression). Foram trabalhadas, em operacdes de
pré-processamento, as imagens na posicao frontal com variacao de iluminacao e expressao.

Para obter as medidas de desempenho dos classificadores aplicou-se os métodos hold-
out com obtencédo do erro estimado dos classificadores e o coeficiente Kappa.

A seguir € apresentada a base utilizada bem como o pré-processamento realizado para

obter as imagens com as caracteristicas necessarias a realizacao dos experimentos.
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Figura 6.4: Processo realizado na fase de combinacao utilizando o método Decision Tem-
plate.
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6.2 Base de dados: CMU-PIE Database

No desenvolvimento do projeto foi utilizada a base de dados CMU-PIE que contém mais
de 40.000 imagens coletadas entre outubro e dezembro de 2000 (SIM et al., 2003). Tratam-
se de imagens de 68 individuos com variacéo de pose, iluminacao e expressao facial obtidas
na CMU 3D Roomn!.

Para obter significante variacdo de iluminacdo na CMU 3D Room foi utilizado um sis-
tema de flash com 21 flashes integrados a uma placa de controle usada em um dos 17
computadores empregados para captura das imagens. Além disso, foram utilizadas 13
cameras das 49 instaladas na sala, sendo que todas elas sdo cameras de alta qualidade
(Sony DXC 9000’s), dispostas na sala da seguinte forma: nove cameras na horizontal sepa-
radas de 22,5°; uma acima da camera central; outra abaixo e duas nos cantos da sala
(Figura 6.5). Segundo, SIM et al. (2003) essas informacodes sobre a localizacdo das cameras
tornam-se importantes pois adicionam a base a possibilidade de utilizacao para avaliacdao

de algoritmos de estimacao de pose.
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Figura 6.5: (AJCMU 3D Room (B) Posicionamento da cabeca, flashes e cameras CMU 3D
Room.

No mundo real, a iluminacao geralmente consiste de um ambiente iluminado com ape-

nas a luz do ambiente com talvez um ou dois pontos de luz. Para obter imagens represen-

1Maiores informacées encontram-se no artigo de KANADE et al. (1998)
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2y

Meutro Sorrindo Piscando Conversando

Figura 6.6: Exemplos de variacao de pose e expressao na base CMU-PIE.

tativas de cada caso, SIM et al. (2003) decidiram capturar imagens com a iluminacao da
sala ligada e desligada considerando que sao mais apropriadas para determinar a robustez
de algoritmos de reconhecimento facial sob variacdo de luminosidade.

Quanto a variacado de expressoes foi solicitado a cada individuo que fizesse uma ex-
pressao neutra, uma sorrindo,uma piscando e uma conversando (Figura 6.6). Para as trés
primeiras expressodes apresentadas foram capturadas 13 imagens (uma para cada camera)
nas expressoes obtidas enquanto o individuo conversava foram capturados 2 segundos de
video (60 frames), entretanto, o espaco para armazenamento ficaria muito grande entao os
desenvolvedores consideraram apenas os dados de 3 cameras (c27,c22 e c05). Com os in-
dividuos que geralmente utilizam 6culos foram coletados um conjunto extra de 13 imagens
sem seus oculos e em expressao natural.

As imagens obtidas sao coloridas e possuem um tamanho de 640x486 pixels, totali-
zando uma base com aproximadamente 40Gb composta de imagens no formato PPM (Portable
Pixmap). Como dito, sao utilizadas treze variacoées de pose e trés variacoes de expressao

além de quarenta e trés variacoes de iluminacao.
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6.3 Pré-processamento de imagens

A rotina de pré-processamento consiste de uma série de operacdes que sio aplicadas a
imagem no nivel de intensidade do pixel. O objetivo deste pré-processamento, no presente
trabalho, € a obtencao da regiao facial dos individuos em diversos tamanhos para serem
utilizados como imagem de entrada da rede neocognitron visando a eliminacao de possiveis
distor¢oes, principalmente em seu redimensionamento.

Para a realizacao deste trabalho sio utilizadas apenas as imagens referentes a camera
c27 da CMU 3D Room na base CMU-PIE por se tratar da camera que obteve as imagens
frontais dos individuos, foco deste trabalho.

Como uma imagem facial da base de dados CMU-PIE tem 640x486 pixels, e a regido
facial corresponde a 1/4 desse tamanho total (em torno de 160x160 pixels) na posicao
central da imagem, a imagem original teve que passar por uma rotina para obtencao da
regido facial e em seguida foi submetida a uma técnica de reducao a fim de obter o tamanho

correspondente a imagem de entrada do estagio inicial da rede.

6.3.1 Deteccdo da regido facial

O processo de obtencao da regiao facial foi realizado "manualmente"utilizando o MAT -
LAB ®?2 como ferramenta. Na figura 6.7 € apresentado o codigo utilizado. Na linha 1 a
imagem ¢é carregada para a variavel Imagem através da funcao inread() em seguida € obtida
uma subimagem na variavel m adquirida pelo intervalo de pixels determinados nos dois

eixos da imagem e por ultimo a imagem € salva num determinado arquivo em formato BMP

(Bitmap).
AH YRR &S| e 20 [s] = x
1= = = S P o x| o o | @
Ao [Imagem, mapa] = imread('Z7_0Z.ppm'); &
e m = Imagem(171:330, 2Z21:380):
S imwrite (m, 'i3-14.bmp' ) ;

Figura 6.7: Exemplo de cddigo utilizado para obtencao da regiao facial.

2MATLAB ® ¢ uma linguagem de alto nivel e ambiente interativo desenvolvida pela The MathWorks TM que
permite executar tarefas computacionalmente intensivas mais rapido do que a tradicional programacao em lin-
guagens como C, C + + e Fortran.
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As imagens resultantes foram geradas em escalas de cinza (retorno default da funcao
utilizada) e possui resolucdo de 160x160 pixels que devera ser redimensionada para ser
aplicada como imagem de entrada das estruturas a serem analisadas. E importante
destacar que a transformacdo da imagem para escalas de cinza nao prejudica sua uti-
lizacao como entrada da rede pois a mesma, antes de passar para a fase de treinamento,

passa por um processo de obtencao da imagem de contraste.

6.3.2 Redimensdo: Interpolagdo bicubica

A redimensao da imagem foi executada automaticamente segundo o codigo apresentado
na figura 6.8, também com a ferramenta MATLAB ®. Partindo da imagem de 160x160

pixels da regiao facial foram obtidas as demais imagens empregadas nos experimentos.

|

FEI LRI Y T »[0 [v] » x
(BB IB| -0 + | =11 x | ot o@t | @
1 - for classe=0:9, =
2= c=humZstr (classe)
i for padrac=0:99,
4 — p=numZstr (padrao) ;
5 i arg=strecat('i',p,'-',c,'.bmp');
= [Image, map] = imreadardg):
Fi I = imresize (Image, [66 66],'bicubic');
== iwwrite (I,ardg) ;
01 Es end
TS end

Figura 6.8: Codigo utilizado para redimensionar imagens

Inicialmente a imagem € carregada através da funcao imread() (linha 6) retornando a i-
magem Image. Aplicando-se essa imagem como entrada para a funcao imresize() € realizado
o redimensionamento numa escala [x y] utilizando como método a interpolacao bicubica.

A interpolacao bicubica tem a caracteristica de usar a média dos quatro valores de pixel
proximos para realizar a interpolacdo para cada valor do pixel da saida, garantindo assim
um resultado melhor do que com a aplicacao dos demais métodos suportados por esta

funcao, vizinhanca mais proxima e bilinear.
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6.4 Estrutura-base de simula¢cdo dos experimentos

A realizacdo dos experimentos é baseada num simulador de rede neocognitron do de-
partamento de Computacido da UFSCar que possui quatro estagios e recebe como entrada
imagens, da base CMU-PIE, previamente pré-processadas de 57 x 57 pixels (SAITO et al.,
2005). Sao necessarias alteracoes em sua estrutura para realizacao dos experimentos pois
a estrutura existente apresenta-se limitada para aplicacdo a um grande nuimero de classes
devido ao crescimento da complexidade da rede com o aumento do numero de classes. A
comparacio entre as estruturas pode ser observada na figura 6.9 com a apresentacao da
antiga estrutura e a atual estrutura na figura 6.10. Anteriormente a rede realizava um
treinamento com todas as classes nao aplicando o conceito de vetor de caracteristicas por

classe.

Saida
Padrio de Imagem de
entrada  contraste

uo UG

Clazse 1

Classze k

Figura 6.9: Estrutura implementada pelo simulador (SAITO et al., 2005).

Sua implementacao foi realizada utilizando o ambiente de desenvolvimento Delphi?
da Borland®) e esta constituido de duas telas principais: treinamento e reconhecimento.
No treinamento as classes sao apresentadas separadamente e treinadas conforme uma
mesma configuracdo de parametros especificados por: ¢, taxa de aprendizado que possui
valor em torno de 10.000; limiares de treinamento (trainl, train2 e train3); e limiares de
reconhecimento (thetal, theta2 e theta3). Os limiares (thresholds) regulam a capacidade de
generalizacao nos estagios um, dois e trés, respectivamente, gerando um plano a cada nova

caracteristica extraida.
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Figura 6.10: Estrutura-base dos experimentos.

Os limiares de treinamento sdo utilizados para a fase de extracdo de caracteristicas e
obtencao dos neuronios vencedores no treinamento de Us enquanto que os limiares de re-
conhecimento sao utilizados para a transicao do treinamento de um estagio para o estagio
subsequente. Esses limiares estdo num intervalo [0, 1] e os valores dos limiares de treina-
mento devem ser sempre maiores que seus respectivos limiares de reconhecimento, caso
contrario, a rede nao consegue manter a habilidade de generalizar configurando a falta de
neurodnios ativos para o treinamento do estagio posterior.

Inicialmente € apresentada uma imagem de 57x57 pixels, em seguida € obtida, uti-
lizando um filtro, a imagem de contraste positivo e negativo, de mesmo tamanho. Contudo,
apenas a imagem de contraste positivo € utilizada no processo pois obtém um melhor resul-
tado para visualizacao das caracteristicas da face na imagem. Posteriormente, é realizada
a reducao da imagem para 20x20 pixels aplicando um borramento espacial e em seguida
eliminando-se a vizinhanca das células resultantes. A imagem reduzida € entdo aplicada
como entrada ao primeiro estagio da rede. Utilizando uma area de conexao de 7x7 pixels
para uma imagem de 20x20 pixels e utilizando o limiar ¢rainl como parametros de cont-
role da capacidade de generalizacao € realizado o treinamento da camada Ug,. A saida da
camada Ug, € reduzida para planos celulares de 13x13 pixels antes mesmo da aplicacao
do calculo da camada Ug, (U, 55).

A partir da camada Ug; o treinamento prossegue com o parametro thetal para o calculo

das células-C de Ugs,. O mesmo procedimento € realizado para o treinamento dos demais
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estagios, sendo que sao utilizados os limiares train2 e theta2 para as camadas Ug, € Uc, €
train3d e theta3 para as camadas Ug, € Uc,.

Como visto, a camada Ug, € reduzida para planos de 7x7 pixels e Ug, para 3x3 pixels
finalizando um neuré6nio na camada de saida, com um valor continuo correspondendo a
classe treinada.

A medida que o treinamento é realizado sdo inseridos planos as camadas e ao final
de cada estagio sdo indicados quantos planos foram gerados em cada estagio através das
variaveis K1, K2 e K3, sendo que o numero de planos por camada € limitado a 201 planos.

No reconhecimento o usuario deve inserir os limiares de generalizacio thetal, theta2 e
theta3 e ao iniciar a fase de reconhecimento, automaticamente, os padrdes a serem recon-
hecidos sao apresentados e comparados aos vetores de caracteristicas existentes no banco
de vetores de caracteristicas. O padrao € rotulado como pertencente a uma determinada

classe de acordo a estrutura que obtiver maior valor de ativacdo na camada de saida.

6.5 Neocognitron multi-classes X neocognitron de uma classe

No caso do neocognitron para reconhecimento de multiplas classes (figura 6.9), a ul-
tima camada (U¢) da rede tem varios planos pertencentes a uma classe devido ao apren-
dizado nao-supervisionado adotado pela rede. Esses varios planos fornecem dados para a
obtencao do neurénio que representa a classe respectiva. Esse ultimo neurénio € do tipo
perceptron.

A medida que o nimero de classes aumenta, o nimero de planos celulares nos diversos
estagios da rede cresce e o desempenho da rede diminui.

No caso de se aplicar o neocognitron para o treinamento de uma classe, € possivel obter
dois tipos de saida. A primeira € a saida semelhante ao caso anterior da neocognitron
de maultiplas classes, onde um tnico neurdnio do tipo perceptron recebe sinais de varios
planos celulares, e € ativo quando a classe € reconhecida e € inativo, caso contrario.

Uma outra possibilidade € a obtencao de um vetor de saidas que coincide com os valores
dos planos celulares da ultima camada (Uc). Nesse caso € conveniente que os planos dessa
ultima camada tenham a sua dimensao reduzida para um unico neurdnio.

Para o reconhecimento de diversas classes com essa estrutura € necessario treinar
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varias redes, cada uma para uma classe especifica. Um padrao de teste é entdo apre-
sentado para todas as redes e aquela rede que tiver a saida ativa corresponde a classe
reconhecida.

Uma outra possibilidade é o uso de uma técnica de combinacio de classificadores para
verificar a classe correspondente ao padrao de teste apresentado. Nota-se que usando
estruturas de redes neocognitron de uma unica classe e uma técnica de combinacao de
classificadores, o numero de classes pode aumentar sem prejudicar o desempenho final
de classificacado, desde que a estrutura de rede neocognitron para cada classe nao cresca.

Nesse caso, o limite de crescimento depende do combinador de classificadores.

6.6 Consideracoes finais

O presente capitulo apresentou o sistema proposto para o reconhecimento facial u-
sando neocognitron. Discutiu-se a implementacdo utilizando multi-classes e uma classe
buscando justificar a utilizacdo da implementacdo com uma classe.

Além disso, foi apresentada a base CMU-PIE utilizada, desenvolvida na Universidade
de Carnegie Mellon, e as operagdes de pré-processamento realizadas para obtencado das
imagens segundo as estruturas analisadas.

No proximo capitulo é apresentado um resumo das principais caracteristicas da imple-
mentacao utilizada, o trabalho realizado e os resultados obtidos. Sao feitas consideracdes

a respeito dos resultados obtidos.



CAPITULO

7

Trabalho realizado e resultados

obtidos

Esse capitulo apresenta os resultados dos experimentos realizados utilizando diver-
sas estruturas de rede neocognitron na tarefa de reconhecimento facial. Com base na
metodologia apresentada no capitulo 6 foram realizados os experimentos e calculadas as

medidas de desempenho dos classificadores além de discutidos os resultados obtidos.

7.1 Sistema de reconhecimento de faces implementado

Como apresentado no decorrer do trabalho, nosso foco esta na aplicacao da rede neocog-
nitron nos moédulos de extracdo e comparacdo de caracteristicas de imagens frontais. A
implementacao desenvolvida utilizou como base o treinamento nao-supervisionado da rede
neocognitron numa estrutura desenvolvida para treinamento de uma classe por vez, sendo
o sistema facial constituido da combinacdo de um conjunto de redes neocognitron. Com
esta implementacao, ndo € necessaria a presenca de um supervisor para aprendizado pois

a rede realiza auto-organizacao baseada no principio da competicao além de consguirmos

68



CAPITULO 7. TRABALHO REALIZADO E RESULTADOS OBTIDOS 69

aumentar o numero de classes sem que o numero de planos celulares cresca indiscrimi-
nadamente para cada rede neocognitron do sistema, garantindo que o desempenho da rede
nao diminua.

Para garantir que com o aumento do numero de classes nao havera aumento do custo
computacional por classe treinada foi aplicado o armazenamento de vetores de caracteris-
ticas por classe treinada num banco de vetores de caracteristicas. Desta forma, a cada
nova classe inserida no processo nao resulta em aumento do numero de planos celulares
nos estagios da rede, e sim ao treinamento de uma nova rede neocognitron.

Na fase de treinamento da rede cada neocognitron € treinada para uma classe especi-
fica com a apresentacao de um conjunto de amostras de treinamento contendo 36 padroes
a cada classe. Como resultado é obtida a estrutura topolégica da rede com a definicao
do numero de planos por estagio e o vetor de caracteristicas da classe com os pesos das
conexoes variaveis da rede para cada caracteristica extraida durante o treinamento. Re-
alizado o treinamento de todas as classes, passamos ao processo de reconhecimento em
que amostras nao-coincidentes com o conjunto de treinamento é utilizado para obter as
medidas de desempenho do sistema. Ressalta-se que cada amostra € apresentada a todos
os classificadores (neocognitron), sendo o classificador que possuir em seu neurdnio de
saida maior valor para ativagdo sera o responsavel pelo rétulo da amostra.

Para definicdo do tamanho de imagem mais adequado ao reconhecimento e sua estru-
tura de redimensionamento de imagens foram realizados diversos experimentos que sao

abordados na secéo a seguir.

7.2 Experimentos

Para realizacdo dos experimentos foram utilizadas 30 classes de padrdes de imagens
frontais da regiao facial sendo que para cada classe foram disponibilizados 108 padroées.
Utilizando o método hold-out como base para divisdo do banco de imagens, foram separa-
dos 1/3 das imagens para cada conjunto envolvido nos experimentos: conjunto de treina-
mento; combinacio; e teste.

Para os primeiros experimentos em que nao foi realizada combinacio de classificadores

foram utilizados apenas 72 padrées por classe, representados pelos conjuntos de treina-
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mento e teste. Contudo, nos experimentos em que foram aplicadas a combinacao de clas-
sificadores, um conjunto de padrées distintos para combinacéo foi adicionado contendo 36
padroes. Ressalta-se que para que a comparacao se tornasse mais confiavel foram utiliza-
dos, tanto nos experimentos sem combinacdo quanto nos experimentos com combinacao,

os mesmos conjuntos de treinamento e teste.

7.2.1 Experimentos variando o tamanho do padrdo de entrada sem usar

combinadores
Para uma primeira analise foram escolhidos aleatoriamente 5 tamanhos de imagens
de entrada: 57x57, 60x60, 74x74, 120x120 e 160x160 pixels, sendo que para os dois
ultimos tamanhos de imagens foram aplicadas redes com quatro estagios. A partir destas

imagens foram realizadas as reduc¢des dentro da estrutura de rede neocognitron conforme

apresentado na tabela 7.1 a seguir:

Tabela 7.1: Estuturas utilizadas nos experimentos

Tamanho de imagem | Estagios Up Ust Ugo Uss Usgy Saida
57x57 3 57x57 21x21 13x13 7x7 - 1x1
60x60 3 60x60 41x41 27x27 | 13x13 - 1x1
74xX74 3 74x74 49x49 33x33 | 17x17 - 1x1

120x120 4 120x120 91x91 69x69 | 47x47 | 23x23 1x1
160x160 4 160x160 | 121x121 | 91x91 | 61x61 | 31x31 1x1

No processo de treinamento, os padroes foram aplicados e obteve-se a topologia da rede
neocognitron e seus respectivos vetores de caracteristicas (figura 6.2) para cada classe.
Apos o treinamento, cada padrao do conjunto de teste (1080 imagens, sendo 30 classes
e 36 imagens por classe) foi apresentado para o processo de reconhecimento, a cada um
dos classificadores de classe, conforme apresentado pela figura (figura 6.3). A escolha do
rétulo da amostra (classe) é dada pelo classificador cuja saida obteve uma maior ativacao.

A fim de obter os resultados de estrutura com taxas mais adequadas ao reconhecimento,
os limiares de treinamento foram variados de acordo com o nimero de planos gerados pela
classe. De acordo com a literatura (SAITO et al., 2005), uma camada com numero de
planos em torno de cinquenta possui melhores resultados de reconhecimento. Os limiares

iniciaram com os valores: 6} = 0.75, 65 = 0.70 e 6% = 0.65 para os experimentos com redes

de 3 estagios e 0} = 0.75, 05 = 0.70, 6% = 0.65 e 6, = 0.60 para redes de 4 estagios na fase
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de treinamento, onde o sobrescrito ¢ indica que o limiar referido foi utilizado na fase de
treinamento.

Para a fase de reconhecimento (teste) foram utilizados limiares iniciais 67 = 0.70, 65 =
0.65 e 05 = 0.60 para os experimentos com redes de 3 estagios e 07 = 0.70, 05 = 0.65, 65 = 0.60
e ¢ = 0.55 para redes de 4 estagios, onde o sobrescrito r atribui o limiar a fase de recon-
hecimento, e realizados varios experimentos com a variacdo destes limiares até os valores
dos limiares utilizados para treinamento pois, como explicado anteriormente, os limiares
de reconhecimento devem possuir valores menores do que os limiares de treinamento a fim

de manter a habilidade de generalizacao.

7.2.2 Experimentos paraimagens de tamanho 57x57 usando combinadores

Apos realizados os primeiros experimentos e encontrada a estrutura com menor erro
estimado de acordo com o maior coeficiente Kappa foi aplicada a combinacao de classifi-
cadores a fim de melhorar os resultados obtidos utilizando trés métodos: Decision Template
com distancia Euclidiana(DTDE), Decision Template com Diferenca Simétrica (DTDS) e o
método Decision Template Modificado (DTM) (apresentados na secédo 5.1.1) sendo que no
ultimo método citado foi aplicado como conjunto de combinacdo o mesmo conjunto de
treinamento dos classificadores a fim de garantir que os classificadores pudessem ter o
maximo de desempenho na combinacao.

Para realizacdo dos experimentos foram utilizados dois computadores AMD Athlon 64x
Dual Core Processor 4200+ com 2.21GHz e 2GB de RAM. O tempo de processamento para
o treinamento de uma rede neocognitron com o tamanho 57x57 de padrao de entrada, foi
de aproximadamente, 2 horas, enquanto que o treinamento para a rede neocognitron com o
tamanho 160x160, teve o tempo de duracao de 36 horas. O tempo de processamento para
a fase de reconhecimento é substancialmente menor em relacdo ao tempo de treinamento,

sendo menor que 1 segundo, para ambos 0s casos.

7.3 Resultados

A seguir sao apresentados os resultados obtidos aos dois experimentos descritos.
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7.3.1 Resultado dos experimentos 7.2.1 variando o tamanho das amostras

Da tabela 7.2 até a tabela 7.6 sao apresentados os resultados dos experimentos iniciais
realizados segundo o erro estimado e o coeficiente Kappa encontrado em cada experimento
realizado. Ressaltamos que o erro estimado foi calculado segundo equacao 7.1(KUNCHEVA,
2004) a seguir, onde N.,..., representa o niumero de erros de classificacido apresentados pelo
classificador D e Ny; o numero de amostras totais de teste, sendo que foram considerados
erros de classificacdo tanto a nao classificacio de uma amostra ou uma classificacao er-

ronea da amostra.

Nerror
Nts

Error(D) = (7.1)

Tabela 7.2: Erro estimado e coeficiente Kappa para a estrutura de tamanho de 57x57

Limiares Erro Estimado | Coeficiente Kappa
07 = 0.72; 65 = 0.69; 65 = 0.62 0.3675 0.6198
07 =0.74; 65 = 0.69; 05 = 0.63 0.3008 0.6888
07 =0.74; 05 = 0.69; 65 = 0.64 0.3038 0.6857
07 =0.75; 05 = 0.72; 65 = 0.70 0.2167 0.7758

Tabela 7.3: Erro estimado e coeficiente Kappa para a estrutura de tamanho de 60x60

Limiares Erro Estimado | Coeficiente Kappa
07 = 0.65; 65 = 0.62; 5 = 0.58 0.6959 0.2801
07 = 0.70; 65 = 0.66; 65 = 0.62 0.6901 0.2861
07 = 0.76; 65 = 0.72; 05 = 0.68 0.9601 0.0067
07 =0.77; 65 = 0.73; 65 = 0.68 0.9612 0.0057

Tabela 7.4: Erro estimado e coeficiente Kappa para a estrutura de tamanho de 74x74

Limiares Erro Estimado | Coeficiente Kappa
07 = 0.68; 65 = 0.62; 65 = 0.57 1.000 -0.0341
07 = 0.68; 65 = 0.63; 65 = 0.58 0.9050 0.0982
07 = 0.69; 65 = 0.63; 65 = 0.58 1.000 -0.0341
07 =0.72; 65 = 0.67; 05 = 0.62 0.7425 0.2319

7.3.2 Resultado dos experimentos 7.2.2 usando combinadores

Como explicado anteriormente, com base nos resultados das tabelas apresentadas,

aplicou-se a combinacido de classificadores a estrutura que se mostrou mais adequada
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Tabela 7.5: Erro estimado e coeficiente Kappa para a estrutura de tamanho de 120x120

Limiares Erro Estimado | Coeficiente Kappa
07 = 0.65; 65 = 0.62; 05 = 0.58;0; = 0.53 0.9147 0.0537
07 = 0.68; 65 = 0.63; 05 = 0.60;6; = 0.55 0.8883 0.0811
07 = 0.70; 65 = 0.65; 65 = 0.60; 6, = 0.55 0.8845 0.0850
07 = 0.72; 05 = 0.67; 05 = 0.62;0; = 0.58 0.8673 0.1028

Tabela 7.6: Erro estimado e coeficiente Kappa para a estrutura de tamanho de 160x160

Limiares Erro Estimado | Coeficiente Kappa
07 = 0.65; 65 = 0.62; 05 = 0.58;0; = 0.53 0.99047 -0.0245
07 = 0.68; 65 = 0.63; 05 = 0.60;0; = 0.55 0.9774 -0.0113
07 = 0.70; 65 = 0.65; 05 = 0.60; 0} = 0.55 0.9721 -0.0055
07 =0.72; 65 = 0.67; 05 = 0.62;6; = 0.58 0.9647 0.0020

ao reconhecimento facial com a obtencio de menor erro estimado e melhor coeficiente
kappa representado pela estrutura de tamanho 57x57.

Nas tabelas 7.7 e 7.8 encontram-se o desempenho da estrutura de tamanho 57x57 com
a aplicacao da combinacao de classificadores. Diante de todos os resultados apresentados ,
concluimos que a estrutura de tamanho 57x57 obteve melhor resultado obtendo um menor

erro estimado e melhor classificacao no coeficiente Kappa.

Tabela 7.7: Erro estimado para aplicacdo da combinacédo de classificadores
Limiares DTDE | DTDS DTM
07 = 0.75; 65 = 0.70; 05 = 0.65 | 0.9693 | 0.9972 | 0.9666
07 =0.72; 65 = 0.69; 05 = 0.62 | 0.9972 | 0.9791 | 0.9666
07 =0.72; 65, = 0.68; 05 = 0.63 | 0.9943 | 0.9722 | 0.9647

7.4 Discussoes

Através dos resultados obtidos e apresentados anteriormente foram realizadas analises

e algumas observacoes devem ser discutidas.

7.4.1 Discussdo sobre os experimentos 7.2.1

Inicialmente, percebeu-se que a rede possui uma variacdo de desempenho diante da
variacdo da resolucao da imagem de entrada, areas de conexdes utilizadas e limiares.
Entretanto seria necessario um numero muito grande de experimentos para conseguir

abranger uma representacao mais exata da variedade de desempenho conforme a modifi-



CAPITULO 7. TRABALHO REALIZADO E RESULTADOS OBTIDOS 74

Tabela 7.8: Coeficiente Kappa para aplicacdo da combinacao de classificadores
Limiares DTDE DTDS DTM
07 =0.75; 05 = 0.70; 65 = 0.65 | -0.0026 | -0.0315 | 0.0001
07 =0.72; 05 = 0.69; 65 = 0.62 | -0.0315 | -0.0066 | 0.0001
07 =0.72; 65 = 0.68; 05 = 0.63 | -0.02855 | -0.0056 | 0.0020

cacao dos parametros citados. Em relacdo ao aumento de um estagio na rede neocogni-
tron era esperada uma melhoria dos resultados explicada melhor distribuicdo dos fatores
processados. Entretanto, nao foi possivel obter uma melhora significativa nos resultados
como era esperado. Talvez a alteracdo das areas de conexdes utilizadas consiga obter uma
melhora no desempenho destas estruturas.

Nas tabelas 7.2 a 7.6 sdo mostrados os resultados alcancados e foi possivel observar
que uma pequena alteracao no tamanho da imagem (57x57 para 60x60) obteve uma grande
variacao do desempenho que pode ser explicada nao pela variacao do tamanho da imagem

de entrada e sim pela variacdo do tamanho dos planos celulares nos estagios da rede.

7.4.2 Discussdo sobre os experimentos 7.2.2

Ao utilizarmos o combinador de classificadores Decision Template encontramos uma di-
ficuldade para obter resultados satisfatérios pelo fato de numa mesma classe haver uma
grande variacao no valor de ativacdao da célula de saida (suporte). Esta observacao esta
associada a premissa de que para a obtencao dos templates de decisdao € necessaria a uti-
lizacdo da média dos suportes para posteriormente ser calculada a distancia entre a saida
obtida na fase de reconhecimento e o template de decisdo. Com a variacao de suportes en-
contrada, a distancia entre as saidas e o template mostraram-se grandes nao retornando
a classificagao correta da maioria dos padrées como pode ser observado nas tabelas 7.7 e
7.8. No segundo método também encontramos esta dificuldade pois continuamos trabal-
hando com a média dos suportes apesar da alteracao do calculo da distancia para a regra
da diferenca simétrica.

Diante desta caracteristica inerente aos classificadores das classes de obter uma grande
variacao na ativacio da saida numa mesma classe, foi desenvolvida uma modificacio, con-
forme apresentado na secdo 5.1.1, no método Decision Template em que, ao invés de tra-

balhar com um template de decisao obtido pela média das saidas, assumimos que cada
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vetor de saida obtido pela apresentacdo de uma amostra a todos os classificadores (figura
5.1) seria um template de decisdo de uma classe. A partir desta premissa foi calculada a
distancia entre o vetor de saida obtido pela amostra de teste e todos os templates adquiri-
dos na fase de combinacao dos classificadores. Contudo, apesar do esforco para aplicar
a combinacado de classificadores nao foi possivel obter uma melhora significativa nos re-
sultados, o que pode ser atribuida a uma possivel similaridade existente entre as classes
utilizadas. Observou-se que o somatorio realizado no calculo da distancia entre o vetor de
saida e os templates descarta a informacao de qual classificador corresponde aquela saida
podendo ocorrer erros no momento de rotular a amostra de acordo com a classe.

Com os dados apresentados na tabela 7.8, apesar dos resultados nao serem satisfatorio
percebems que o método DTM obteve, dentre os método de combinacao utilizados, o melhor
resultado reforcando a observacao realizada a respeito da obtencao dos templates a partir
da média.

A avaliacao dos classificadores segundo a tabela de interpretacdo do coeficiente Kappa
(tabela 5.1) mostra que os classificadores obtiveram desempenho de razoavel a muito bom,
enquanto que a estimacao de erro na maioria dos experimentos mostrou-se alta em relacao

a melhor estrutura encontrada.



CAPITULO

Conclusdoes

Apés a realizacdo de experimentos e sua discussao apresentamos neste capitulo as
conclusoées a respeito do trabalho realizado.

Neste trabalho foi possivel reforcar a utilizacdo da rede neural neocognitron na aplicacéo
a tarefa de reconhecimento facial. A rede neocognitron apresenta a importante habilidade
de ser capaz de generalizar padroes distorcidos diante de ambientes nao-controlados que
a colocam como forte candidata a ser utilizada no reconhecimento de faces sob variacao de
iluminacao expressao.

Foi revelado que a variedade das imagens do conjunto de treinamento é fundamental
no processo, pois a partir destas amostras € que sao extraidas as caracteristicas relevantes
da classe pela neocognitron. A alteracdo na base de imagens utilizadas exercera uma forte
influéncia sobre o desempenho dos classificadores utilizados.

Diante dos experimentos conclui-se que o fato de uma imagem ter um tamanho maior
nao implica em melhor desempenho automaticamente, em relacdo a uma imagem de
tamanho menor quando se aplica a rede neocognitron, existindo uma diversidade de para-
metros que pode influenciar no desempenho dos classificacao.

Muitos trabalhos tém sido desenvolvidos aplicando combinac¢do de classificadores e tem

76
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obtido resultados satisfatérios na melhoria do desempenho da classificacdo. Contudo,
neste trabalho, as caracteristicas do modelo aplicado requer um estudo mais aprofundado
dos combinadores que sao passiveis de utilizacdo neste tipo de implementacao. Acredita-
se otimizando o uso dos limiares de cada ativacado no vetor de saida melhores resultados
possam ser alcancados. Desta forma pode-se aplicar a comparacgiao apenas com templates
referentes as classes candidatas a classificacao, descartando a possibilidade do vetor de
saida obter uma distancia menor em relacao a um template de uma classe que nao chegou
a possuir ativacao em relacdo a amostra aplicada.

Conclui-se também que a utilizacdo do método hold-out e coeficiente Kappa foram de
grande valia na analise dos resultados , o método hold-out no fornecimento do erro esti-
mado, enquanto que o coeficiente Kappa, apés aplicacdo da interpretacdo encontrada na
tabela 5.1, fornece uma informacao mais abstrata a respeito dos classificadores utilizados,

porém nao menos importante.

8.1 Trabalhos futuros

Como extensao deste trabalho sugerimos:

e Estudo de métodos de combinacao que melhor se adequem ao modelo da rede neocog-

nitron;

e Realizacdo de outros experimentos a fim de realizar um estudo mais detalhado das

variaveis que influenciam o desempenho da rede; e

e Implementar um sistema completo de reconhecimento facial com todos os médulos
referentes ao fluxo do processo, estudando a possibilidade da utilizacdo da neocogni-
tron em outros moédulos, como na deteccdo tendo como base a utilizacdo de pontos

de controle.
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