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APRESENTACAO

O Trabalho de Conclusdo de Curso tem por objetivo validar o periodo de aprendizado
adquirido pelo aluno em sua graduacéo, avaliando-o conforme as exigéncias da Universidade

Estadual da Paraiba para obtencdo do grau no Curso de Licenciatura em Computacao.

Com esses objetivos, foi visado o aproveitamento por parte do aluno, dos experimentos feitos
em dois anos de iniciagdo cientifica no campo da visdo computacional que gerou bastantes

resultados significativos que ndo podiam ser desprezados pela sua importancia.

Além disso, por esta area computacional estd em rapido crescimento e com diversas
universidades a oferecer continuidade nesta linha de pesquisa em programas de mestrado e
doutorado, se fez totalmente valido o trabalho de conclusdo de curso com o propoésito de

enriquecimento nesta area de conhecimento, o que pode abrir portas futuras.

No entanto, para a realizacdo deste trabalho, foi necessaria a aprendizagem e entendimento de
diversos outros assuntos de conhecimento na area da visdo computacional, o que deu larga
experiéncia em diversos assuntos relacionados. As dificuldades encontradas nesta area ainda

tém muito a serem exploradas, analisadas e estudadas.
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RESUMO

Este trabalho consiste no estudo da dificuldade que os classificadores de padrbes enfrentam na
area da deteccdo de faces em imagens digitais quando testados em faces com condigdes de
extrema iluminagdo em diversos angulos de origem, 0 que consequentemente pode ocasionar
um sombreamento na face. Como foi visto na literatura existente, a maioria dos experimentos
realizados nesta area da deteccdo de faces se depara com problemas de iluminacdo, porém
alguns dos autores propem métodos para contornar o problema de forma inadequada. Sendo
assim, veio a necessidade de avaliar o que ja existe de mais eficiente na &rea e se alguma
combinacdo de métodos de extracdo de caracteristica junto com algum tipo de classificador
contornaria essa necessidade. Foram analisados quatro métodos de extracdo de caracteristicas:
valores dos pixels da imagem, histogramas de cinza, analise de componente principal e
padrdes binarios locais. Estes métodos foram combinados com dois tipos de classificadores:
maquina de vetor de suporte e redes neurais artificiais. Os métodos foram extraidos das
imagens de modo global e local de acordo com a caracteristica de cada método. Para os testes
foi usada uma base de imagens especificas, com variancias no grau de iluminagdo. Apos todos
0s experimentos realizados, foi aplicada a analise de variancia entre os resultados, o que
validou estatisticamente os experimentos. Com isso, foi possivel ordenar em grau de
importancia quais 0s métodos mais eficazes para o problema de faces com iluminacéo. Dos
métodos analisados, o Padrdo Binario Local (LBP — Local Binary Patterns) dividindo a
imagem em regies com 3x3 pixels combinado com uma rede neural artificial como

classificador obteve o melhor resultado geral.

PALAVRAS-CHAVE: Deteccdo de faces. Extragdo de caracteristica. Invaridncia a

Iluminag&o. Invariancia a Oclusdo. Classificadores.
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1- INTRODUCAO

Nos dias atuais, as tecnologias sdo renovadas cada vez mais rapidamente e vao sendo
inseridas na sociedade sem um tempo adequado entre elas. Em poucos meses € notorio o
avanco das tecnologias, seja de um celular, tablet, cdmera fotografica, computador, ou
arquitetura de transferéncia de dados, etc. Sendo assim, alguns desafios e dificuldades ficam

ultrapassados e novos véo surgindo na proporcdo em que essas evolucdes vao aparecendo.

Este trabalho de pesquisa aborda o campo da visdo computacional. A visdo
computacional engloba diversas subéareas, entre elas o processamento de imagem digital,
classificadores de dados, reconhecimento de objetos, restauracdo de dados em imagens, entre

outros. Mais detalhes na Segéo 3.1.

Uma das subareas da visdo computacional é a da deteccdo de faces que ao contrario
do que muitos pensam, ndo acontece naturalmente por parte da maguina, sendo necessario,
antes de tudo, “ensina-la” o que ¢ cada objeto. Esse processo ¢ denominado de Aprendizado
de Maquina, discutido na Secdo 3.2. Com a popularizacéo de redes sociais, é facilmente visto
nos albuns de fotografias dos usuarios o proprio sistema fazendo marcacfes automaticas das
faces encontradas nas fotografias ou até mesmo cameras digitais que possuem disparos
automaticos da captura da fotografia de acordo com a expressao facial do individuo, ou seja,
se as pessoas alvo da fotografia sorrirem, a maquina captura automaticamente a fotografia.

Tendo em vista que estas tecnologias avancadas estdo cada vez mais proximas do
nosso cotidiano, podemos pensar que esse tipo de abordagem é de facil implementacao por
parte dos desenvolvedores e que a maquina facilmente fara seu trabalho. Antes que qualquer

processamento possa ser realizado em imagens de faces, tais imagens devem ser detectadas.

A deteccéo de faces em imagens digitais tem se tornado cada vez mais abrangente e
com diversas aplicagdes na sociedade. E possivel verificar facilmente, nos dias de hoje,
cameras de seguranca em estabelecimentos privados como restaurantes, hotéis, bancos, casas
lotéricas etc. ou ambientes publicos como ruas, avenidas, semaforos etc. Essa pratica tem por
objetivo especifico o monitoramento do ambiente, funcionérios, transeuntes e qualquer
eventualidade que ocorra. Se 0 objetivo do estabelecimento é gravar imagens de seguranca

para uma eventual analise das imagens gravadas a fim de buscar alguma informacdo ou
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resolver um determinado problema que possa ter ocorrido, seria interessante, aliado a essa
camera de monitoramento de seguranca, um software acoplado que fizesse reconhecimento

das faces das pessoas no local (Pereira, 2008).

Seria interessante em um restaurante uma camera com deteccdo de face capaz de
fazer um reconhecimento das expressGes das pessoas com o intuito de saber o nivel de
satisfacdo dos clientes presentes no estabelecimento. O mesmo aplicativo poderia fazer, por
exemplo, um reconhecimento do cliente, para saber se ele frequenta sempre o ambiente e
verificar em seu histdrico de pedidos o que o cliente gosta ou ainda, dos Gltimos pedidos do
cliente, quais ele se sentiu mais ou menos satisfeito. A mesma abordagem poderia ser feita em
alguma loja de venda de produtos com uma camera posicionada de frente para o cliente em
uma vitrine com exposicGes de produtos e promocBes. O papel desta camera seria 0 de
reconhecer o nivel de satisfacdo, de acordo com as expressdes faciais, das pessoas que param

para analisar 0s andncios.

Muitas aplicacdes podem ser feitas com o principio da deteccdo de faces, mas, para
isso acontecer, faz-se necessario a investigacdo de alguns fatores que afetam a detec¢do ao

longo dos anos, tais como:

. Ocluséo - Situacdo em que a face esta coberta por algum objeto ou a pessoa
estd com algum acessorio como, echarpes, boné, 6culos de sol ou até mesmo um
homem que possua barba. Esses fatores acabam impedindo ou dificultando a
visualizag&o limpa e clara da face.

o lluminac@o - Pessoas que estdo posicionadas em um angulo de visdo da
camera em que algum ponto de claridade provoca um sombreamento ou uma
claridade excessiva na face.

o Orientacdo - Se da quando o individuo estd com a face posicionada para
alguma direcdo que ndo seja frontal para a cdmera de captura. Se o individuo esta
olhando para o chéo, para os lados, de perfil, semiperfil e etc.

o Qualidade da imagem - Problema em que a camera de captura ndo tem alto
poder de resolucdo, dificultando, assim, a deteccdo por parte do software em fungéo
da baixa precisdo que o software apresenta. Cameras mal posicionadas, que
dificultam a preciséo do software na detecgdo das faces por conta da distancia do
objeto em questéo.
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Os eventos citados acima sao 0s mais investigados na area da deteccdo de faces ja
que, sempre que qualquer aplicacdo for implementada, todos os problemas descritos deverdo
ser analisados antes do desenvolvimento do software de deteccdo de faces, que sera acoplado

a camera que ird capturar as imagens.

Para ser possivel a detecgdo de faces, existem alguns passos que devem ser seguidos:

1.  Percorrer a imagem - O algoritmo serd aplicado na imagem delimitando a
areas de busca.

2.  Extrair caracteristicas - Deve ser usado algum ou varios métodos de extracédo
de caracteristicas, a fim de capturar apenas as informagdes contidas na imagem.

3. Classificacdo - Os classificadores recebem as caracteristicas extraidas (passo
anterior) e classificam de acordo com o tipo de treinamento que lhe € passado
(aprendizado supervisionado).

4.  Marcacdo - Finalmente, com a regido classificada, existe o processo de
marcacdo. Se for encontrada alguma face por parte do classificador, é feita uma
marcacdo (normalmente usa-se um quadrado de cor sélida) na imagem indicando

qual lugar o classificador reconheceu como face.

Conhecendo os problemas enfrentados e quais processos Sao necessarios para a
realizacdo da deteccdo de faces, faz-se necessario um estudo mais aprofundado e especifico
com o objetivo de analisar ou sugerir algum método que seja capaz de contornar algumas

dessas situacdes.

Dos problemas expostos, 0 objetivo desta pesquisa tem foco exclusivo em analisar
quais métodos de extracdo de caracteristicas em imagens com faces que possuem Varios tipos
de iluminagdo e, consequentemente, sombreamento, tém o melhor resultado positivo de
classificacdo combinado com dois tipos de classificadores. Foram utilizadas imagens do
banco de dados The Yale Face Database B', que possui como caracteristica imagens com

sombreamento e iluminacdo em varios angulos das faces.

Todos os testes foram analisados estatisticamente utilizando ANOVA, cujo objetivo
é verificar se existe diferenca significativa entre os métodos. Os calculos da ANOVA foram

feitos utilizando uma planilha eletronica que oferecia essa analise dos dados automaticamente.

! http://vision.ucsd.edu/~leekc/ExtYaleDatabase/ExtYaleB.html
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Fica claro que o objetivo desta pesquisa nao foi propor nenhum método novo de
extracdo de caracteristicas e classificador, mas avaliar o que ja existe de melhor aplicando-0s

a um tipo de problema especifico comumente encontrado na detec¢éo de face.
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2 - REVISAO BIBLIOGRAFICA

Nesta secdo serdo descritos alguns trabalhos que serviram como base para o avango da

deteccdo de faces e apresentara alguns dos recentes estudos realizados na area.

Para um melhor entendimento serdo descritos dois dos métodos de classificacdo de
caracteristica que sdo bastante utilizados no reconhecimento de padrbes. Sao eles: Haar e
Adaboost.

O método Haar, também conhecido como HaarCascade, foi proposto por Viola e
Jones (2001a) adaptando a abordagem criada inicialmente por Papageorgiou et. al. (1998).
Tem por caracteristica delimitar a area de busca em pequenos retangulos onde as
caracteristicas sdo extraidas e, posteriormente, € comparada com a imagem alvo. Podem atuar
em cascata e com Varios conjuntos de classificadores com fraco desempenho de classificagéo,

porém sua organizacao final acaba sendo robusta.

O método AdaBoost (Adaptive Boosting), é um algoritmo de aprendizado de
maquina, criado por Freund e Schapire (1997). Sua caracteristica permite o acoplamento com
outros tipos de algoritmos de aprendizagem, melhorando seu desempenho. Além disso, 0s
classificadores se adaptam de acordo com o resultado dos classificadores anteriores. Seu
conjunto pode ser composto por diversos classificadores de fraco desempenho, ainda assim

ele consegue criar um modelo final bem representado.

Os dois métodos citados acima possuem caracteristicas muito peculiares e sdo
bastante utilizados, principalmente pela necessidade do reconhecimento em tempo real de
algumas aplicacbes e sua capacidade de acoplamento com outros classificadores,
possibilitando o estudo de novos métodos e combinagfes do que existe de melhor. Alguns
trabalhos citados a seguir, demonstram como essas combinacgdes entre classificadores podem

ser aplicadas.

Gorbenko e Popov (2012) afirmam que utilizar classificadores do tipo haar cascade
na deteccdo de faces em tempo real, como abordam Viola e Jones (2001a) idem (2001b), é
bastante frequente, porém, a esse uso deve-se acoplar com algum outro tipo de detector

especifico para a finalidade proposta, como auxilio da deteccdo. Sendo assim, para uma
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deteccdo de faces eficaz, se faz necessario um algoritmo complexo que combine o que cada
método distinto tem de melhor.

Uma abordagem proposta por Pereira et. al. (2011), comprova que as combinac6es
de vérios classificadores utilizados para treinamento obtiveram resultados mais satisfatorios
do que os classificadores treinados e testados isoladamente. As caracteristicas foram extraidas
das imagens de modo global e local assim como foi feito neste trabalho (Secéo 4.2). No modo
de extracdo local, foram realizadas e avaliadas varias métricas a fim de verificar quais regides
seriam candidatas a extracdo de caracteristicas por possuir dados mais significativos na
imagem. Das métricas avaliadas foram analisados tamanhos e formas das regides e as relagdes
de valores entre elas, teste com validacdo cruzada, ajuste do custo e gama no kernel-SVM.
Das imagens utilizadas, continham face com poses frontais (incluindo semiperfis) e perfis, as
taxas de acerto foram de 91,7% e 99,59%, para verdadeiros positivos e verdadeiros negativos,

respectivamente.

Ribeiro et. al. (2012) apresentam um conjunto de detectores em cascatas baseados no
IPD (Inner Product Detector) capaz de fazer a deteccdo de pontos fiduciais sobre a face em
tempo real. O sistema implementado é robusto a variagdes de iluminagdo, translacGes e
pequenas rotagdes. Foram utilizados 13 pontos sobre a face de forma manual para
treinamento. O treinamento utilizando o classificador IPD permite definir parametros da
cascata de detectores de maneira objetiva. O sistema foi implantado no formato modular, ou
seja, era possivel a utilizacdo de outros detectores especificos desde que esses oferecessem
uma variedade de candidatos a pontos fiduciais para o detector seguinte. Cada detector tem
por objetivo analisar os pontos propostos como candidatos dos classificadores anteriores e
eliminar os de menor ocorréncia. Foram impostos dois critérios de satisfacdo de parada na
cascata de classificadores: a quantidade méxima de cascata de acordo com a taxa de acerto e 0
outro considera o custo computacional de adicionar uma nova cascata. A métrica de avaliagao
dos pontos candidatos foi feita pela avaliagdo dos rétulos manuais e os feitos
automaticamente. Por ser rapido e de baixa complexidade, o sistema tornou-se viavel para
aplicacdo em tempo real, condi¢des de iluminacdo distintas e pequenas rotacfes da face no

plano.

Uma abordagem semelhante foi proposta por Veloso et. al. (2007) onde a partir da

deteccdo de faces é feito 0 reconhecimento da expressdo facial detectada. Séo realizadas
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marcagBes manuais dos pontos na face com a finalidade de mapear caracteristicas relevantes
de acordo com cada expressao facial. Ao contrario da proposta feita por Ribeiro et. al. (2012),
0 estudo feito por Veloso et. al. (2007) foi mais adiante e procurou classificar qual expressdo

facial o individuo esta fazendo, como alegria, tristeza, surpresa, medo, raiva e nojo.

Uma implementacédo feita por Quintans et. al. (2010) usando HaarCascade atraves
do OpenCV concluiu que a variagdo de luz e a baixa qualidade da webcam interferiram
totalmente nos seus experimentos, embora a deteccdo parcial (nariz, olhos e boca) tenha sido
realizada, houveram momentos em que nem todas as partes foram detectadas
simultaneamente em funcdo do nivel de exposicdo da luz na face, interferindo no resultado

final.

Uma abordagem proposta por Baioco e Salomao (2010) tem como objetivo usar uma
rede neural como classificador na deteccio de faces em multidGes. E possivel verificar que,
com ajustes das imagens, como a equalizacdo do histograma, o tipo de extracdo de
caracteristica, o tipo de classificador, o tipo e a qualidade da base de imagens e até mesmo o
tipo de compressao da imagem, ha interferéncia no resultado obtido por parte do classificador,
ficando claro que simples alteragdes na imagem podem fazer total diferenca na deteccdo de

faces.

Os estudos feitos por Quintans et. al. (2010) e Baioco e Salom&o (2010) sdo um
tipico exemplo que reforca a importancia desta pesquisa de analisar a influéncia de fatores de
iluminacdo e sombreamento na imagem que possam interferir em alguma aplicacéo
especifica. Enquanto Quintans et. al. (2010) encontraram sérias dificuldades com iluminagéo,
por exemplo, Baioco e Salomé&o (2010) contornaram o problema com apenas alguns ajustes na
imagem, aumentando a taxa de acerto em 20% aplicando apenas um filtro de processamento
de imagem. Episédios como esse sdo muito comuns, com isso, surge a necessidade de analise
e mapeamento de alguns problemas frequentes e desenvolvimento ou sugestdo de como

melhorar o desempenho na deteccdo de faces para um determinado fim.

Carvalho e Tavares (2008) propuseram uma abordagem para deteccdo de faces
baseada no método de deteccdo do tom da pele e uma segunda baseada em um modelo
prototipo para deteccdo dos olhos como validagdo da primeira. No primeiro caso é feita uma
segmentacdo da imagem considerando os valores dos seus pixels e com analise probabilistica

é feita uma comparagdo das imagens de tons de pele com as imagens testadas. Como esse
18



método ndo atribui confianca suficiente para a deteccdo de faces € realizado um complemento
utilizando um detector de olhos que sera aplicado na regido em que o tom de pele foi
considerado positivo na imagem a fim de procurar por olhos naquela regido validando ou nédo
a deteccdo anterior. Para compor o método estatistico foram usados 16 tons de pele diferentes.
No segundo processo, em cada imagem testada foi realizada uma busca na imagem
segmentada a procura de lugares 'vazios' ou sem informacdo (mesma cor), no caso, a busca
consistia em achar trés (representaria dois olhos e uma boca) regifes vazias com um limiar de
500 pixels (proporcional a imagem testada nos experimentos) vizinhos que contivessem a
mesma cor. A partir dai, era feita a aplicacdo da deteccdo de olhos como reforgo do primeiro
procedimento. Os resultados desta combinagdo se mostraram satisfatrios com elevada taxa
de confianca. Todos os testes foram feitos utilizando matlab para uma Unica imagem por vez

ficando, assim, uma necessidade de testes mais robustos.

Assim como novas técnicas de classificacdo e acoplamentos entre si vdo surgindo, o
mesmo acontece com alguns métodos de extracdo de caracteristicas que possibilitam essa
integracdo com outros métodos e variacdo da sua forma original. E o caso do extrator de
caracteristica proposto por Pereira et. al. (2010) que incrementa 0 método do LBP proposto
por Ojala et. al. (1996). Esse método foi chamado de INTLBP (Integral Local Binary Pattern)
e utiliza-se da técnica da abordagem de imagem integral para representar histogramas de LBP.
Essa técnica aumenta a velocidade de processamento na deteccdo de faces e aumenta a taxa de
acerto comparado com a abordagem do LBP Invariante a Rotagéo (Ojala et. al., 2002) como
afirma Pereira et. al. (2010).

Prado e Gonzaga (2012) abordaram um método inovador de detec¢do de faces
baseado em proporgdes geométricas denominado de proporcdo aurea. Essas proporgoes
podem ser representadas, por exemplo, como segmentos ou retangulos. A propor¢do Aurea ou
Divina é amplamente utilizada na area médica para fins estéticos. Nesse método é feito um
pré-processamento em busca de bordas na imagem e com a imagem binarizada é aplicado um
filtro para diminuicdo do ruido, diminuindo partes desconexas com namero de pixel superior
a 5 aglomerados distintamente de outro grupo de pixels. Em seguida, é feita a extracdo de
caracteristicas utilizando o método proposto que é aplicado ao classificador utilizando Idgica
Fuzzy implementado em Matlab. Todos os testes encontraram dificuldades com iluminacao,
brilho, oclusdo, tamanho da face e da imagem entre outros. Esse método € inovador por

buscar faces uniformes e proporcionais diretamente na imagem, sua taxa de acerto foi de
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96%, valor bastante préximo de resultados usando técnicas conhecidas. O lado ruim é que se
uma face em teste estiver fora dos padrdes simétricos, ou seja, seu rosto tenha alguma ma
formacgdo ou desproporcional, teoricamente sua probabilidade de acerto é quase nula. Os
testes realizados incluiram 100 imagens, com isso, é necessario uma melhor investigacédo e

aumento da quantidade e variagOes das faces.

Outra abordagem interessante é a feita por Silva et. al. (2012) que propfe uma
metodologia na deteccdo de faces frontais humanas submetidas a diversas condi¢cdes de
iluminagdo, textura, tamanho, etc. baseada na textura da boca do individuo da imagem,
tentando auxiliar na diminuicdo dos erros de deteccdo e reconhecimento da face. Como
método de extracdo de caracteristica foi adotado a matriz de coocorréncia proposta por
Haralick e Shanmugam (1973), que armazena em uma matriz a transi¢do de niveis de cinza
entre os pixels que posteriormente serdo usados para fins de anélises probabilisticas de cada
ocorréncia. Os parametros estatisticos desse método sdo considerados de segunda ordem por
ndo serem derivados diretamente de dados das imagens como afirmam Pham e Alcock (1998).
Devido a matriz criada ter ordem de tamanho proporcional ao maior nivel de cinza da
imagem, seu custo de processamento torna-se alto, embora a técnica tenha demonstrado
bastante eficiéncia para o fim proposto que é fazer detec¢do de boca em imagens antigas
escaneadas. Foram analisadas, inicialmente, dos dados das imagens de boca as seguintes
caracteristicas: contraste, entropia, segundo momento angular, correlacdo, variancia e
homogeneidade, obtidas através da matriz de coocorréncia. O classificador utilizado foi o
SVM em 10432 imagens e obteve uma taxa de acerto de 84% para imagens de face.

Apesar das inumeras formas possiveis para a realizacdo da deteccéo de faces citadas
acima, nenhuma trata especificamente do problema da iluminacéo e ocluséo ou propée um
método adequado para este problema ou um método com alto nivel de confianca semelhante
ao que existe nos métodos aplicados em imagens frontais em condi¢des perfeitas (boa
iluminacdo e sem ocluséo). Alguns dos trabalhos relacionados acima ficariam com suas taxas
de acerto comprometidas, caso as imagens de face usadas nos experimentos, contivessem
iluminacdo inadequada ou oclusdo, sd@o os casos de Ribeiro et. al. (2012), Veloso et. al.
(2007), Carvalho e Tavares (2008) e Prado e Gonzaga (2012) que necessitam de toda a area
da face para aplicagcfes de seus métodos propostos. Com isso, surge a necessidade de saber se
0s métodos de extracdo de caracteristicas existentes combinados com algum classificador

supre esse problema de forma satisfatdria, sem a necessidade de criar um novo método.
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3 - FUNDAMENTOS TEORICOS

3.1- VISAO COMPUTACIONAL

Jain et al. (1995) descrevem o campo da visdo computacional como a area da computacdo que
tem por objetivo simular a percepcdo do olho humano em maquinas. Seus algoritmos estdo
intimamente ligados a areas como a fisica e a matematica. Dentre as subareas abordadas
diretamente ou indiretamente estdo o processamento digital de imagem, a deteccdo e
reconhecimento de padrdes e objetos, o aprendizado de maquina, a inteligéncia artificial, a
restauracdo de imagens, entre outras. A visdo computacional surgiu de problemas encontrados
em outras areas, e ndo possui uma formulacdo exata de seus problemas, assim como as
solugdes deles. Com isso, os mapeamentos dos problemas classificados como sendo de visdo
computacional, acabam ficando restritos a situacdes muito particulares. Essa area, comparada
a outras, é relativamente nova, tendo em vista que seu surgimento se deu apds o
desenvolvimento do computador e sua popularizagdo, com isso ainda existem muitos
paradigmas, dificuldades e problemas que necessitam ser investigados e contornados. Mais
detalhes em Jain et al. (1995).

3.2 - APRENDIZAGEM DE MAQUINA

De acordo com Monard e Baranauskas (2003), o aprendizado de méaquina € um
subcampo da inteligéncia artificial que tenta, por meio de algoritmos especificos e
sofisticados, tentar reproduzir percep¢des humanas nas maquinas, a fim de que elas possam
tomar decisbes por conta propria através de modelos representativos em busca de resolver
algum problema ou executar alguma tarefa. Ele estd diretamente ligado a refinacdo e analise
dos dados, métodos estatisticos e do conceito indutivo, ou seja, faz inferéncias aos dados do
problema partindo de conclusbes que ele ja conhece. Com isso, surgem alguns problemas
tipicos da indugéo. Por exemplo, é possivel afirmar que o ferro é condutor de eletricidade e €
um metal, que o cobre é um condutor de eletricidade e € um metal, que o zinco é um condutor
de eletricidade e € um metal, para uma maquina que contivesse esses dados de entrada, ao
analisar que a agua conduz eletricidade, entdo a maquina aprendiz poderia classificar que a
agua tambem é um metal. Ainda assim, existem resultados bastante satisfatorios nas areas de

sua aplicacdo e os algoritmos tem evoluido constantemente tratando dos erros e excegdes com
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bastante robustez. Para melhor entendimento no assunto é recomendado a leitura de Monard e
Baranauskas (2003).

Partindo deste principio, foram utilizados classificadores nesta pesquisa que se
utilizam de modelos estatisticos e de analises dos dados de entrada a fim de representa-los em
sua aprendizagem supervisionada, de modo que sejam capazes de fazer as classificacGes de

objetos distintos ndo contidos em seu modelo de aprendizado.

Os classificadores utilizados nos treinamentos e testes com as caracteristicas

extraidas dos métodos s&o listados logo abaixo:

. Maquinas de Vetores de Suporte (Support Vector Machine — SVM);
o Redes Neurais Artificiais do tipo Perceptrons de Multiplas Camadas (Multi-

layer Perceptron — MLP).
3.2.1 SUPPORT VECTOR MACHINES (SVM)

As maquinas de vetores de suporte sdo excelentes ferramentas para o reconhecimento de
padrbes e utilizam o método de aprendizado supervisionado. A SVM trabalha com modelos
de entrada, ou seja, o utilizador da SVM define o que ela tem que saber, quais dados serdo
passados para ela e, com isso, espera-se que a SVM seja capaz de tomar decisbes em dados
desconhecidos a partir do seu modelo inicial, gerando uma saida (resposta) com o resultado de
sua analise. Para comparacdo dos dados que tera de tratar, a SVM utiliza-se da anéalise
estatistica detalhada dos dados. Seu algoritmo foi baseado no modelo desenvolvido por
Vapnik (1995), que possui um metodo de classificacdo bastante confidvel e bem sucedido.
Com isso, seu uso se tornou bastante aceitavel no meio académico, cientifico e de pesquisa.
Segundo Lorena e Carvalho (2003) o ponto forte da SVM é sua capacidade de generalizagao
dos dados e sua forma de separagéo das classes dos dados treinados e testados. As SVMs tém
0 poder de generalizacdo nos planos 2D e 3D se necessario, 0 que d& forte consisténcia e
robustez a essa ferramenta podendo, assim, receber uma carga maior de dados com pouca
variancia entre eles, que seria capaz de representar a divisdo das classes. A desvantagem & por
conta da sua velocidade em todas as etapas de sua utilizacdo. Quanto maior o nimero de
dados, mais demorado é o processo. Também, se a variagdo dos dados entre as classes forem

pequenas, sera necessario um maior nimero de vetores de suporte para separacdo e defini¢do
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das classes, 0 que torna o processo lento. Para mais detalhamento sobre SVM recomenda-se a
leitura de Tahim (2010) e Lorena e Carvalho (2003).

3.2.2 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS (RNA)

As Redes Neurais Artificiais (RNA) sdo fundamentadas em modelos computacionais
baseados em ligacdes semelhantes ao modelo cerebral, ou seja, existe uma estrutura com
capacidade de realizar operacdes as quais estdo ligadas entre si a fim de compartilharem
informac&o/dados com algum objetivo. A RNA tem a caracteristica de aprendizado através do
fornecimento de dados, ou seja, assim como as SVMs, as RNAs também tém em sua forma o
aprendizado supervisionado, como apontam Portugal e Fernandes (1996). Chama-se
aprendizado supervisionado pelo fato do usuario quem decide o que a maquina deve aprender
e quais objetos pertencem a qual classes. Os beneficios do uso das redes neurais artificiais
(RNA) se déo pelo fato da sua capacidade de fazer diversas operagdes em tempo reduzido;
criando sua propria representacdo da informacao de entrada; tem tolerancia a falhas, isto €, se
uma parte da RNA esta danificada, ela tem a capacidade de conseguir dar continuidade nas
operacdes sem comprometer a rede por inteiro, como afirmam Dias e Radonsky (2003). Isso
se da pelo fato de armazenar informacdes redundantes, além disso, a RNA tem a capacidade
de modelar qualquer funcéo determinada, isso se da pelo fato da quantidade de informacéo
gue a RNA pode obter em sua estrutura. O problema da RNA estd na sua sensibilidade a
variagdo dos dados (Haykin, 1998). Se o treino e validagdo forem feitos com um tipo de
imagem, qualquer alteracdo nos dados de testes pode ser comprometedora para a rede neural.
Com isso, existe a recomendacao de varios treinos com validacdo em busca do melhor modelo

representacional para aquele conjunto de dados.

Na Figura 1 é apresentado um modelo representacional de uma RNA, onde é
possivel verificar a existéncia de trés camadas: a camada de entrada, as camadas
intermediarias e a camada de saida. Cada elipse representa um né e todos os nés de uma
camada estdo ligados entre si e com 0s nos das proximas camadas, todos contém valores
atribuidos aleatoriamente, assim como cada ligacdo entre os nés. Para a finalidade desta
pesquisa, a camada de entrada recebe os valores das caracteristicas extraidas dos métodos, ou
seja, se estivermos utilizando como método de extracdo de caracteristica os valores dos pixels,

em uma imagem de 20x20 serdo extraidas 400 caracteristicas, logo, a camada de entrada tera
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400 noés de entrada, isso significa dizer que para cada caracteristica deve-se existir um né de

entrada.
/_ Nos
A ) )
Y Y
Camada de Entrada Camadas Intermediarias Camada de Saida

Figura 1 - Exemplo de uma rede neural artificial
(Fonte: acervo do autor)

Na camada intermediaria, podem existir diversas subcamadas e a quantidade de nos é
definida pelo criador da rede. Essa camada também é chamada de camada escondida. Essas
subcamadas tém por funcdo fazer célculos entre os dados de entrada com valores aleat6rios
atribuidos a cada n6 e ligacdo. Se os calculos de soma e multiplicacdo dos dados forem
maiores que o limiar atribuido pelo criador da rede neural, entdo aquele n6 propaga em sua
saida um sinal que o célculo excedeu o limite estabelecido. As saidas da rede neural sdo
avaliadas em relacdo a saida desejada. A avaliacdo ocorre por meio de medidas como o
RMSE (Root Mean Square Error) que consiste no seguinte calculo: cada saida da rede é
subtraida do valor de saida desejado; em seguida, o resultado da subtracdo é elevado ao
quadrado; calcula-se a média dos quadrados e extrai-se a raiz quadrada da média. Essas
diferencas sdo propagadas de volta para a rede para ajustar os pesos. Foi utilizada nos
experimentos desta pesquisa a rede neural multilayer perceptron com algoritmo de

treinamento backpropagation® e funcéo de ativagéo3 sigmoidal®.

2 http://www.Incc.br/~labinfo/tutorial RN/frm4_backpropagation.htm
® http://en.wikipedia.org/wiki/Activation_function
* http://en.wikipedia.org/wiki/Sigmoid_function
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Os valores iniciais de cada n6 e ligacBes sdo aleatorios e normalmente pequenos. A
medida que a rede vai recalculando, os valores vdo sendo modificados e consequentemente
aumentados. Na proporcdo que os calculos de alguns nos vao sendo mais utilizados que
outros, estes se tornam mais importantes para a decisao enquanto os n6s menos utilizados véo
enfraquecendo e diminuindo seus valores. A camada de saida representa a quantidade de
classes definidas na entrada, no caso desta pesquisa estamos trabalhando com imagens de
faces e ndo faces, logo, existem duas classes uma para face e outra para ndo face.
Consequentemente, a camada de saida possuira dois nds. Para estudos mais aprofundados em

redes neurais artificiais recomenda-se a leitura de Haykin (1998).

3.3 - PROCESSAMENTO DE IMAGENS: EXTRACAO DE CARACTERISTICAS

No campo do processamento de imagens e reconhecimento de padrdes, apds a
extracdo de caracteristicas é aplicado um determinado algoritmo cujo objetivo € reduzir a
quantidade dos dados de entrada, ou seja, a ideia é extrair algumas caracteristicas de uma
imagem, ao invés de utilizar todas as informacfes presente nela. Pode-se utilizar uma
quantidade reduzida das caracteristicas, eliminando, assim, informagdes redundantes,
diminuindo o tempo e a carga de processamento por parte do computador. (Nixon e Aquado,
2012).

Os métodos de extraces de caracteristicas utilizados para treinamentos e testes nos

classificadores estudados neste trabalho foram:

e Valores dos Pixels;
e Histogramas de niveis de cinza;
e Analise de Componentes Principais (Principal Component Analysis — PCA);

e Padrdes Binarios Locais (Local Binary Patterns — LBP);
3.3.1- VALORES DOS PIXELS

Este método de extracdo de caracteristicas trabalha com o valor de todos os pixels de
uma regido da imagem ou da imagem completa que sera processada, sendo assim, ndo existe
reducdo da dimensionalidade da imagem como também ndo existe eliminacdo das
caracteristicas redundantes em regides proximas. Se uma imagem possui dimensdes de 21x21

a quantidade de pixels dessa imagem sera de um total de 441 pixels que consequentemente
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sera o total de caracteristicas obtidas para o processamento do classificador. Nota-se que
quanto maior a dimensdo da imagem (X,y) maior serd a quantidade de informacdo a ser
tratada, o que implica numa maior carga de dados, aumentando o tempo de processamento.
Dos quatro métodos adotados nesta pesquisa este € o Unico que ndo tem uma reducdo da

dimensionalidade e ndo elimina as informagdes redundantes na imagem.

3.3.2 - HISTOGRAMAS DE CINZA

Um histograma é uma representacdo da frequéncia de ocorréncias de valores. Para
uma imagem, um histograma pode ser usado para contar a ocorréncia dos valores das
intensidades dos pixels. Cada nimero que corresponde a quantidade de ocorréncias pode ser
chamado de bin. Um histograma também pode ser usado para verificar a ocorréncia de valores
em faixas pré-determinadas. Se dividirmos uma imagem em escala de cinza que possui 256
representacdes (zero a 255) por 16 bins, os resultados serdo 16 blocos com 16 niveis de cinza
para cada bloco. Por exemplo, para calcular histogramas para uma imagem em tons de cinza
que utiliza 8 bits para representar os 256 niveis de intensidade diferentes podemos usar
diversas quantidades de bins. Se usarmos, por exemplo, 8 bins, cada bin contera a quantidade
de vezes que os valores em faixas com 32 niveis ocorreram. No caso de 8 bins, as faixas
seriam: 0 a 31, 32 a 63, 64 a 95, etc. A Figura 2 (a) exibe um exemplo de uma imagem com
4x5 pixels e seus respectivos valores. A Figura 2 (b) representa a distribuicdo dos bins para

um histograma com 4 faixas de valores.

(a) Valor do pixel (b} Intensidade do pixel
Figura 2 - Mapeamento entre faixas de valores (bins) e posi¢io dos pixels na imagem

(Fonte: Acervo do autor)
Na Figura 2 (b) é apresentado o quociente do célculo da divisdo do valor do pixel
pela quantidade dos niveis (32 nesse caso) que cada bin representa utilizando 8 bins, ou seja,

ao dividir 28 por 32 o quociente da divisdo € menor que 1, logo, o bin zero recebe um
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incremento de valor 1 em seu contador. Apds o célculo da intensidade de cada pixel, é feita a
quantizacdo desses valores por faixas de niveis, como mostrado no grafico 1 abaixo. E visto
que o bin zero possui sete pixels com intensidade zero, por outro lado, a maior intensidade (de

cor mais clara), possui apenas uma representacao no bin 3.

HO M1 m2 3 m4 W5 106 17
7 7
5
1
0 0 0 0
0 1 2 3 4 5 6 7

Gréfico 1 - Representacdo gréfica de um histograma de niveis de cinza.

Como é visto no Gréfico 1, os valores dos bins 4, 5, 6 e 7 possuem representaces

insignificantes, pois seus conteudos estdo vazios.
3.3.3-PCA (PRINCIPAL COMPONENT ANALYSIS)

A Andlise de Componentes Principais (PCA) foi criada por Pearson (1901) e consiste em
utilizar combinacBGes lineares de forma a reduzir significativamente a quantidade
representacional dos dados extraidos de alguma fonte. Sendo assim, a quantidade de
caracteristicas utilizada podera ser diminuida de acordo com a escolha do usuario. As
principais etapas para a realizagdo do PCA, segundo Vasconcelos (n.d.) sdo: o calculo das
médias dos dados obtidos e, posteriormente, a subtracdo de cada valor dos dados da media
calculada. Feitas essas operacOes, sera calculada a matriz de covariancia, utilizando essas
subtracdes. A matriz de covariancia tem por conceito generalizar um conjunto de variaveis

aleatdrias e verificar a média de acoplamento entre elas.

O proximo passo é calcular os autovetores de comprimento 1 (ndo nulos) e
autovalores. Os autovalores sdo os valores representativos de uma matriz que visam resumir
ou simplificar as propriedades daquela matriz. Para os autovalores serem aceitos é necessaria
a subtracdo do valor encontrado pelos valores de cada elemento da diagonal da matriz

principal, de forma que essa se torne singular. Os autovetores sdo 0s vetores encontrados de
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operacdes lineares a fim de garantir a preservacdo da direcdo do vetor. Eles estdo ligados aos
autovalores — cada operador linear esta ligado a um conjunto especifico de autovetor.

Por ultimo, a matriz € organizada de forma que os valores mais significativos sdo
dispostos de forma decrescente, ficando assim uma lista dos mais importantes até 0s menos
significativos. Com isso, é possivel obter um nimero reduzido de padrdes de caracteristica da
imagem, melhorando o desempenho no processamento e eliminando as informagdes

redundantes.
3.3.4 - LBP (LOCAL BINARY PATTERNYS)

O LBP é um algoritmo de extracdo de caracteristicas bastante robusto quando
aplicado em deteccdo de faces, tendo em vista sua facilidade de manipulacdo e integracao
com outras técnicas. O LBP ¢é bastante utilizado, tendo em vista sua invariancia a iluminacéo.
O LBP original proposto por Ojala et al. (1996) é baseado em valores dos vizinhos do pixel
central. Uma méscara com 3x3 é utilizada com um valor pré-definido do raio de acdo dos
vizinhos que varre a imagem a fim de atribuir valores de zero e um a cada valor do pixel. Se o
valor do pixel do vizinho for menor que o valor do pixel central é atribuido o valor 1 aquela
posicdo do pixel, caso contrario, sera atribuido zero. A disposicdo dos zeros e uns garante
nesse método a contagem de transi¢des entre eles, fazendo dessa transicdo um padrdo que é
adotado pelo classificador.

A Figura 3 exemplifica uma mascara de 3x3 realizando 0 método de extracdo de
caracteristica LBP em uma imagem. Na Figura 3 (a) sdo mostrados os valores originais dos
pixels e o pixel central escolhido para comparacdo com os vizinhos. Na Figura 3 (b) é exibido
0 contetido apds a aplicagdo do LBP, em que quando o valor do vizinho do pixel central foi
menor que o pixel central, este recebeu valor 1, caso contrario, recebeu valor zero. Contando
0S numeros binarios no sentido horario a partir da posicdo 1, se obtém a seguinte sequéncia:
11101100, que transformando de binario para decimal ficara: 236. Este serd o novo valor na
matriz de valores, como mostra a Figura 3 (c). A grade de andlise passarad para o valor

seguinte até que todos 0s nimeros sejam atualizados.
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(a) Representac&o dos (b) Valor em binario (c) Atualizac&o dos
valores dos pixels Valores

Figura 3 - Exemplo do método LBP
(Fonte: Acervo do autor)

A abordagem do LBP utilizada nesta pesquisa inclui a aplicacdo do método de
histograma de cinza (descrito na subsecao anterior) na matriz de nimeros atualizada. Como
ha diversas variacdes para extracdo de caracteristicas LBP, recomenda-se a leitura de Pereira
et. al. (2010), Ojala et. al. (1996), Ojala et. al. (2002), Rodriguez (2006), Marcel et. al. (2007)

para aprofundamento no tema.
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4 - METODOLOGIA

Neste capitulo, serd apresentada a metodologia necessaria para a realizacdo deste
trabalho. Na Secéo 4.1 serdo apresentados como os dados foram obtidos e organizados para a
realizacdo dos experimentos. A Secdo 4.2 lista os métodos de extracdo de caracteristica nos
modos globais e locais, assim como as bibliotecas utilizadas para a implementacdo dos
classificadores. A Secdo 4.3 descreverA como o0s experimentos foram validados

estatisticamente.
4.1 - ORGANIZACAO DOS DADOS

Como os principais fatores estudados nesta pesquisa foram o0s varios niveis de
iluminacdo que podem influenciar no sucesso ou fracasso na detecgdo de faces, varias bases
de dados foram analisadas a procura da que melhor se adequava aos nossos objetivos. A base
escolhida foi a The Yale Face Database B composta por imagens de face com varios niveis de
iluminacdo em varios pontos diferentes na face, consequentemente formando uma sombra no
lado oposto do foco da iluminagéo.

Para o inicio das atividades, foi necessario a criacdo de dez pastas, cada uma
contendo duas pastas, uma recebeu 0 nome de ‘'treino' e a outra de 'teste’. A ideia da divisdo
em dez grupos se da pela necessidade de existir dez tipos de testes diferentes variando seu
conteldo de treino para validacdo estatistica e comprovar a diferenca entre os dados. O
processo de selecdo e separacdo das imagens foi feito cuidadosamente garantindo que
nenhuma das imagens que estavam contidas na pasta “treino™ estivessem repetidas na pasta
"teste”. Da mesma forma, nos dez grupos de pasta, o treino da pasta 1 foi elaborado de modo
gue nenhuma imagem que estivesse contida na pasta "treino"” ndo estivesse em nenhuma outra
pasta “treino™ dos nove grupos restantes. Isso garante que tenho dez grupos distintos de
imagens para treinamento.

O mesmo procedimento aconteceu para a separagdo das imagens de nédo face e foi
utilizada como base de dados a disponibilizada por Naotoshi Seo em sua pagina sobre
treinamento de cascatas de classificadores®. Em cada um dos dez grupos existentes foram
criadas novas pastas dentro de cada pasta "treino™ e "teste” que recebeu o0 nome de "nao face".
Como proporgdes de quantidade de imagens em cada pasta, foi adotada a seguinte medida:
todas as pastas de treino receberam 1250 imagens de faces e 23mil imagens de ndo face. As

> http://tutorial-haartraining.googlecode.com/svn/trunk/data/negatives/
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pastas de testes ficaram com 3140 imagens de face e 120 mil imagens de n&o face. O grande
namero de imagens de ndo face se da pelo fato da necessidade de tentar abranger os diferentes
tipos de objetos, pedacos de faces, texturas e etc. para garantir a maior representacao real
possivel de tudo que nédo é face. Todas as imagens foram redimensionadas para o tamanho
21x21 pixels garantindo a mesma quantidade de caracteristicas extraidas das duas classes
(face e néo face).

A préxima secdo apresentara os métodos de extracdo de caracteristicas utilizados

nesta pesquisa, assim como os classificadores utilizados.
4.2 EXTRAQAO DE CARACTERISTICAS E CLASSIFICADORES UTILIZADOS

Apds a organizacdo das imagens em conjuntos distintos, foi iniciado o processo de

extracdo de caracteristica das imagens para os testes propostos.

Todos os métodos aqui citados foram implementados usando linguagem de
programacdo C/C++ utilizando a biblioteca OpenCV® que continha o suporte necessario para
0 processamento dos contetidos das imagens. Toda esta pesquisa foi feita utilizando o sistema

operacional Linux.

Dos metodos utilizados como extracdo de caracteristicas foram utilizados quatro

tipos:

o Valores das intensidades dos pixels;

o Histogramas de imagens em escala de cinza;

o Analise de Componentes Principais (Principal Componente Analysis — PCA);
o Padr@es Binarios Locais (Local Binary Patterns - LBP) (Ojala et. al. (1996)).

Todos esses métodos foram descritos nas Se¢des 3.3.1, 3.3.2, 3.3.3 e 3.3.4. Cada
método foi analisado e estudado isoladamente dos outros, ficando assim, um método aplicado
e testado por vez. Os métodos foram aplicados em todos 0s dez grupos do conjunto, com isso

cada método obteve dez resultados diferentes.

Para cada metodo de extracdo de caracteristica foram designados para fins de

categorizacdo das imagens dois classificadores:

o Maquinas de Vetores de Suporte (Support Vector Machine — SVM);

® http://opencv.org/
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o Redes Neurais Artificiais do tipo Perceptrons de Multiplas Camadas (Multi-

layer Perceptron — MLP).

Os classificadores utilizados foram descritos nas Segfes 3.2.1 e 3.2.2 Para
implementacao dos classificadores foram utilizadas as seguintes bibliotecas:

o LibSvm’: A library for support vector machines (Uma biblioteca para
maquinas de vetores de suporte);

o LibFann®: Fast artificial neural network library (Biblioteca de redes neurais
artificiais rapida).

Todos os metodos de extracdo de caracteristicas utilizaram os dois tipos de

classificadores nos dez experimentos feitos (um para cada grupo do conjunto de dez pastas).
As caracteristicas foram extraidas das imagens de duas formas:

o Local - A imagem € dividida em regibes contendo partes iguais, onde o método
extrator de caracteristica é aplicado em cada uma das regides. Os dados extraidos sao
concatenados sequencialmente formando o padrdo da imagem correspondente. A
ordem de concatenacdo pode ser vista na Figura 4.

. Global - O método extrator de caracteristica é aplicado na totalidade da
imagem. Ficando, assim, sem a necessidade de concatenacao, pois a propria imagem

completa gerara seu padrdo de uma Unica vez.

Dos métodos que usaram caracteristicas globais: valores dos Pixels e PCA. O método
de valores dos pixels foi adotado por utilizar todos os valores de todos os pixels da imagem,
consequentemente ja tem por sua caracteristica a abordagem global. O PCA foi adotado nas
caracteristicas globais, pois sua forma de atuacdo e obtencdo dos principais contetdos da
imagem é bastante positiva. Os demais metodos possuem em sua formacdo a caracteristica de
atuacdo local, ou seja, tem menor representatividade dos dados necessitando da divisdo da

imagem em regides.

Na abordagem local todos os métodos de extracdo de caracteristicas foram adotados,
exceto os valores dos pixels (por usar sempre a totalidade da imagem). As regides foram
divididas em duas formas: imagens com regides de 7x7 pixels totalizando 9 regides em uma

imagem de 21x21 pixels (Figura 4 (b)) e regides com 3x3 pixels, totalizando 49 regides em

" http://www.csie.ntu.edu.tw/~cjlin/libsvm/
® http://leenissen.dk/fann/wp/
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imagens com 21x21 pixels, como é visto na Figura 4 (a). Com excecédo da utilizagdo do PCA
que seu poder obtencdo de dados é maior, as imagens foram convertidas para dimensdes de
20x20 pixels e consequentemente as regides foram distribuidas em tamanhos de 10x10 pixels,

totalizando 4 regibes em uma imagem com 20x20 como pode ser visto na Figura 4 (c).

3 7 10
3{ 1, 2|3 (4|5|6 |7
7 1 2 3
8|9 |10|11|12 (13|14 10 1 2
15|16 |17 |18 |19 |20 | 21
22 /23|24 (25 |26 (27 | 28 4 5 6
29 (30 (3132 (33|34 |35
36 /37|38 (39|40 (41 42 7 8 9 3 4
43 |44 |45 |46 |47 |48 | 49
(a) (b) (c)

Figura 4 - Quantidade de regifes e ordem de concatenacao

(a) - Representacdo de uma imagem que possui regides de 3x3 pixels, totalizando 49 regides; (b) - Representacdo
de uma imagem que possui regides de 7x7 pixels, totalizando 9 regides; (c) - Representacdo de uma imagem
utilizada pelo método PCA extraindo as caracteristicas locais que possuem regifes de 10x10 pixels, totalizando 4
regides.

(Fonte: acervo do autor)

4.3 ANALISE ESTATISTICA

O método de divisdo em dez grupos ocorreu pela necessidade da avaliacdo dos dados
e consequentemente verificar se 0s mesmos diferem entre si. Para este propdsito foi utilizado
um método estatistico que analisa a variancia dos dados e dependendo da diferenca entre eles
a pesquisa € validada ou ndo. Este método recebe o nome de Anélise de Variancia (ANOVA).
A ANOVA, proposta por Walpole et. al. (2009), utiliza a média dos resultados dos N
experimentos para calcular a distancia entre os grupos e verificar se essa diferenca é muito

proxima ou muito diferente.

Em cada um dos experimentos feitos na &rea da deteccdo de faces existem quatro

variaveis resultantes que podem ser analisadas:

o Verdadeiro Positivo - Taxa de acerto de imagens de face que foram
classificadas corretamente;

o Verdadeiro Negativo - Taxa de erro de imagens de face que foram classificadas
incorretamente;

o Falso Positivo - Taxa de acerto de imagens de ndo face que foram classificadas

corretamente;
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o Falso Negativo - Taxa de acerto de imagens de ndo face que foram

classificadas incorretamente.

Fez-se necessario o uso da média-f (F-score)’ representada na Equacdo 1, que
convertia os valores de cada variavel descrita acima para uma média unica que foi utilizada no

preenchimento da tabela 7 (Se¢éo 5.7), que foi usada para os calculos da ANOVA.

Equagdo 1

(1 + B) * VerdadEimPnsitivo
((1 + B) * VerdadEimPusitivu + BZ ' FalsoNegativu + Falsopositivo

Na Equacdo 1 o simbolo B representa o grau de importancia dos valores. Como

padrao foi adotado B=1.

Apds a conversdo de todos os resultados de todos os experimentos, finalmente o
calculo da ANOVA foi aplicado na tabela geral utilizando uma planilha eletrbnica que gerou
os resultados automaticamente. Com a analise dos resultados da ANOVA foi visto que 0s
experimentos possuem grande diferenca entre eles favorecendo a possibilidade de decidir qual

0 melhor método. A préxima secdo ira detalhar todos os resultados obtidos.

o http://en.wikipedia.org/wiki/F-score
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5 - RESULTADOS

Dos varios resultados obtidos nesta pesquisa, foi decidido pelo detalhamento e
analise apenas dos melhores resultados de cada experimento. Todos os valores dos resultados
foram usados, porém seria inviavel detalhamento de todas as 140 tabelas neste relatorio. E
possivel verificar na Tabela 7 todas as médias F-score de todas as 140 tabelas. Para melhor
entendimento, os resultados das analises dos experimentos globais e locais serdo apresentados
separadamente. Uma particularidade relevante que vale ser frisada diz respeito a sensibilidade
das RNAs, para bons resultados serem obtidos utilizando RNA, fez-se necessario em cada
experimento de cada conjunto de imagens a repeticdo do mesmo treinamento pelo menos dez
vezes até encontrar o melhor treinamento comparado com o mesmo conjunto de teste. Ao
obter a melhor classificacdo entre as repeti¢des, o treinamento correspondente foi armazenado
e seu valor assumido como principal para aguele experimento, descartando os demais

treinamentos. Esse procedimento ndo foi necessario para o uso do classificador SVM.

Na Secdo 5.1 serdo apresentados os resultados dos métodos extraidos localmente. A
Secdo 5.2 apresentara de forma geral, os resultados dos métodos extraidos localmente. Em
seguida, na Secdo 5.3 detalhard os resultados utilizando como método de extracdo de
caracteristica o histograma de cinza 7x7 pixels e 3x3 pixels contidos na Se¢do 5.2. O mesmo
ocorre na Se¢do 5.4, porém, detalhando os resultados do LBP 7x7 pixels e 3x3 pixels contidos
na Secdo 5.2. A Secdo 5.5 compara os resultados obtidos utilizando como métodos de
extracdo de caracteristica o histograma de cinza 7x7 pixels e LBP 7x7 pixels contidos na
Secdo 5.2. Na Sec¢do 5.6 serd detalhado os resultados obtidos utilizando como método de

extracao de caracteristica o histograma 3x3 pixels e LBP 3x3 pixels contidos na Secéo 5.2.
5.1 - CARACTERISTICAS EXTRAIDAS GLOBALMENTE

Inicialmente serdo mostrados os experimentos feitos utilizando o procedimento de
extracdo de caracteristica global nos seguintes métodos: valores dos Pixels e PCA como é

possivel verificar na Tabela 1.
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Tabela 1 - Resultados dos experimentos globais.

0,
Taxa de Acerto em % Face N&o Face Face N&o Face
Valores Dos Pixels 71% 99% 87% 98%
PCA 92% 98% 89% 97%

Para melhor entendimento da Tabela 1 pode-se ressaltar que cada linha refere-se a
taxa de acerto por parte do classificador correspondente a coluna. Como € possivel verificar
na Tabela 1, a taxa de acerto utilizando os valores dos pixels foi melhor classificada
utilizando RNA, uma diferenca significativa de 16%. Por outro lado o PCA obteve melhor
resultado geral utilizando SVM como classificador, pode-se concluir que o método de
extracdo global utilizando PCA é mais eficiente em termos de processamento por utilizar 5
vezes menos quantidade de caracteristicas do que as utilizadas nos experimentos feitos com os
valores dos pixels. O PCA também obteve melhor classificagdo utilizando uma RNA do que
os valores dos pixels, o que reforca seu poder de extracdo dos principais contetdos das
imagens. Mesmo com valores inferiores utilizando RNA em comparagdo com a combinagéo
feita utilizando SVM como classificador, é notdria a estabilidade da RNA em comparagédo
com a SVM. Enquanto a RNA obteve uma diferenca de 2% nas taxas de acerto para face e
1% nas taxas de acerto de ndo face entre os métodos utilizados, com SVM a diferenca foi
bastante significativa nas taxas de acerto de faces, ficando a diferenca de 21% o0 que é

totalmente inaceitavel.
5.2 - CARACTERISTICAS EXTRAIDAS LOCALMENTE

Aqui serdo apresentados o0s resultados dos métodos locais de extracdo de
caracteristicas, o0 modelo de tabela usado a seguir sera idéntico ao modelo utilizado

anteriormente.

Vale lembrar que alguns pontos neste método de extracdo devem ser levados em
consideracdo. Como foi dito anteriormente, alguns métodos de extracdo de caracteristicas
possuem particularidades que seu uso aplicado na forma de extracdo global é totalmente
inatil, tendo em vista a forma de atuagédo de seus algoritmos. No caso do LBP que utiliza no
fim do seu processo a quantizacdo de histogramas aplicada a nova matriz de valores obtida,

com isso se faz necessaria a diminui¢do em regides da atuacdo do algoritmo, o que aperfeigoa
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a quantidade de bins do LBP melhorando sua precisdo do padréo obtido, assim como na
utilizacdo do Histograma de Cinza. De todos os testes que necessitaram da utilizagdo de bins
para seu funcionamento, os experimentos foram repetidos exaustivamente em busca da

melhor quantidade de bins para o extrator de caracteristica e classificador correspondente.

Da mesma forma, o método de extracdo de caracteristica utilizando os valores dos
pixels, por utilizar todos os pixels da imagem, a divisdo dela seria desnecessaria. A Unica
alternativa seria, ao invés de usar todos os pixels, utilizar pixels alternados da imagem, mas
esse procedimento foi descartado e ndo teria como caracteristica 0 método local, ja que os

valores seriam obtidos em sequéncias continuas mesmo alternando entre si.

Outra particularidade ficou por conta da utilizacdo do método PCA aplicado
localmente, pois em todos 0s outros processos as imagens estavam dimensionadas em 21x21
pixels. Como o PCA possui a caracteristica de generalizacdo dos dados presentes nas
imagens, seria desnecessaria a divisdo da imagem em muitas regides, logo, foi decidido que a
imagem deveria ser dividida em 4 regides iguais. Para isso ser possivel, deveria existir um
redimensionamento da imagem para 20x20 pixels ou 22x22 pixels, ndmeros vizinhos do
tamanho usado (21x21 pixels). Neste caso, foi decidido que a imagem deveria ser
redimensionada para 20x20 pixels exclusivamente para o uso do PCA localmente em 4

regides de 10x10 pixels cada.

Tabela 2 - Resultados dos experimentos locais.

Taxa de Acerto em % SVM _

Face | N&oFace | Face | N&o Face
Histograma de Cinza 7x7 62% 98% 74% 96%
Histograma de Cinza 3x3 87% 98% 98% 94%
PCA 10x10 70% 99% 81% 94%
LBP 7x7 66% 84% 99% 86%
LBP 3x3 96% 89% 99% 93%

Na Tabela 2, na coluna da esquerda onde h4 o nome do método utilizado na extragéo
da caracteristica da imagem, existem como rétulos 7x7, 10x10 ou 3x3, que indicam a

guantidade de pixels de cada regido que o método foi aplicado na imagem.
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E possivel verificar que a aplicacio do PCA localmente teve uma queda bastante
significativa nas taxas de acerto em comparagdo ao metodo de extragdo global, como visto na
Tabela 1. Essa queda foi de 22% para o acerto de faces no uso do classificador SVM e 8%
entre as taxas de acerto de faces usando RNA. Como dito anteriormente, a RNA tem uma
caracteristica mais regular em seus resultados, embora seja sensivel a variacdo dos dados. As
diferencas nas taxas de acerto para ndo face se manteve regular com pouca variagéo nos dois

classificadores utilizando como método o PCA.

Uma caracteristica importante de destacar € a variagdo significativa entre 0s mesmos
métodos ao dividir a imagem em regiGes com 7x7 ou 3x3 pixels. De todos os métodos
utilizados localmente, é possivel verificar que todas as taxas de acerto na classificacdo de
faces usando RNA foram superiores as taxas usando como classificador a SVM. As taxas de
acerto para ndo face entre os classificadores foram variadas, com no méaximo 4% de diferenca
entre o método utilizado combinado com os classificadores. Essa diferenca utilizando

métodos globais foi de 1%.

5.3 - ANALISE DO RESULTADO UTILIZANDO HISTOGRAMA DE CINZA

Analisando a variacdo dos métodos isoladamente alterando o numero de regibes, é
possivel confirmar que quanto mais regibes a imagem possuir melhor a taxa de acerto do
classificador, como mostra a Tabela 3. Utilizando histogramas de cinza 7x7 pixels (9 regifes),
a diferenca das taxas de acerto entre os classificadores sdo de 12% para face, com a maior
taxa de acerto usando RNA e 2% a diferenca de classificacdo para ndo face, sendo 98% a
melhor taxa usando SVM. Em histograma de cinza (7x7 pixels), as melhores quantidades de
bins para os experimentos realizados foram de 9 bins para SVM como classificador e 15 bins

para o uso da RNA.

Tabela 3 - Andlise isolada dos resultados usando histograma de cinza.

Taxa de Acerto em % SVM _

Face Néo Face Face Néo Face
Histograma de Cinza 7x7 62% 98% 74% 96%
Histograma de Cinza 3x3 87% 98% 98% 94%

Ao dividir a imagem em mais regibes utilizando histogramas de cinza, €é visivel o

aumento nas taxas de acerto dos classificadores com relagdo as imagens de faces usando
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como método de extracdo de caracteristica o histograma de cinza 3x3 pixels (49 regides)
comparadas com as taxas de acerto utilizando histograma de cinza 7x7 pixels (9 regiGes),
como mostra a Tabela 3. Enquanto a diferenca nas taxas de acerto utilizando SVM como
classificador foi de 25% para imagens de face e para as imagens de ndo face ficando
inalterada, a diferenca entre as taxas de acerto do classificador RNA foi de 24% a mais do
que histogramas de cinza 7x7 pixels (9 regides). A taxa de acerto para ndo face usando RNA
caiu 2%. A quantidade de bins utilizados nesses procedimentos foram de 8 bins para a

combinacdo com o classificador SVM e 9 bins para o uso do RNA como classificador.
5.4 - ANALISE DOS RESULTADOS UTILIZANDO LBP

Na Tabela 4 é possivel verificar a diferenca nas taxas de acerto por parte dos
classificadores SVM e RNA utilizando como métodos de extracdo de caracteristicas o LBP
7X7 pixels (9 regides) e LBP 3x3 pixels (49 regides). A diferenca entre as taxas de acerto das
imagens com face chega a ser de 33% entre os classificadores, sendo a maior das taxa do
classificador RNA. Essa diferenca é minimizada ao utilizar o LBP 3x3 pixels (49 regifes), em
que ao ser combinado com o classificador SVM a taxa de acerto subiu 33% em comparagéo
com o mesmo classificador utilizando LBP 7x7 pixels (9 regides). A taxa de acerto utilizando
RNA se manteve constante para imagens de face, permanecendo 3% melhor que a taxa de

acerto utilizando SVM e melhora de 4% na taxa de acerto de imagens de ndo face.

Tabela 4 - Analise isolada dos resultados usando LBP.

Taxa de Acerto em % SVM _

Face N&o Face Face N&o Face
LBP 7x7 66% 84% 99% 86%

LBP 3x3 96% 89% 99% 93%

As quantidades de bins utilizados para 0 método LBP 7x7 pixels utilizando SVM
foram de 7 bins e 8 bins para a combinacdo com o classificador RNA. Essas mesmas

quantidades de bins foram utilizadas para o0 método LBP 3x3 pixels.

5.5 - ANALISE DOS RESULTADOS EM REGIOES COM 7X7 PIXELS

Nesta secdo serdo analisados isoladamente os piores resultados dos dois métodos de

extracdo de caracteristicas. Utilizando regides de 7x7 pixels sdo verificaveis as seguintes

39



distingdes: ambos os classificadores tiveram melhor taxa de acerto para imagens de néo face
utilizando histogramas de cinza, ao contrario das imagens de face, onde o LBP obteve melhor
taxa de acerto; o histograma de cinza teve taxa de acerto para imagem de ndo face de 98%
utilizando o SVM como classificador, porém a taxa de acerto para face foi de 62%, o que ¢
significativamente baixa; ao utilizar o LBP combinado com RNA a taxa de acerto foi de 99%,
mas a taxa de acerto para ndo face foi de 86%, como mostra a Tabela 5. Com isso, surge uma
imparcialidade na escolha de qual o0 melhor método. Essa afirmacédo so € possivel com analise
estatistica de todos os resultados, dai a importancia dos dez grupos de imagem para a

realizacdo de varios experimentos. Esta analise sera apresentada na secéo 5.7.

Tabela 5 - Analise isolada dos resultados obtidos em regides com 7x7 pixels.

Taxa de Acerto em %
° Face N&o Face Face N&o Face
Histograma de Cinza 7x7 62% 98% 74% 96%
LBP 7x7 66% 84% 99% 86%

5.6- ANALISE DOS RESULTADOS EM REGIOES COM 3X3 PIXELS

Serédo analisados isoladamente nesta se¢do os resultados utilizando a aplicacdo dos
métodos histogramas de cinza e LBP em regiGes com 3x3 pixels. Esses resultados sdo
notavelmente vistos como 0s melhores de ambos os métodos de extracdo de caracteristicas

entre os demais, como € possivel verificar na Tabela 6.

Tabela 6 - Andlise isolada dos resultados obtidos em regides com 3x3 pixels.

Taxa de Acerto em %
° Face N&o Face Face N&o Face
Histograma de Cinza 3x3 87% 98% 98% 94%
LBP 3x3 96% 89% 99% 93%

Na Tabela 6, € possivel verificar com maior clareza que a imagem ao ser dividida em
mais regides as taxas de acerto por parte dos classificadores tém aumento bastante
significativos. Ao comparar as Tabelas 6 e 5, é visto que o0 método de histograma de cinza 3x3
tem um aumento na taxa de acerto para imagens com face de aproximadamente 25% em

ambos os classificadores. No uso do método de LBP 3x3 a melhora na taxa de acerto de face
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se deu apenas no classificador SVM. O classificador RNA se manteve estavel com melhoras
de 7% na taxa de acerto de imagens de néo face.

Todas as tabelas apresentadas nesta secdo contém os melhores resultados de cada
método de todos os dez conjuntos de experimentos. Inicialmente, ao analisar os resultados
expostos até 0 momento, poderia ser atribuido que o método de extracdo de caracteristica de
histograma de cinza 3x3 pixels combinado com o classificador RNA possuiria 0 melhor
resultado nas taxas de acerto comparado com os demais. Com isso, vale lembrar que a analise
foi feita de modo geral, utilizando todos os dez experimentos de todos os métodos. Os
resultados apresentados até o momento sdo os melhores resultados de cada método

conseguidos em um dos dez experimentos realizados.

A secdo a seguir tratara estatisticamente com todos os resultados de todos os dez
experimentos realizados utilizando todos os métodos de extracdo de -caracteristicas,

permitindo assim classificar os melhores ou piores métodos.

57 - AVALIACAO DE TODOS OS RESULTADOS USANDO ANALISE DE
VARIANCIA (ANOVA)

Sabendo-se todos os resultados de todos os experimentos feitos, estes foram
convertidos utilizando a Equacdo 1 apresentada na Secdo 4.3. Os valores de cada resultado
foram usados para o preenchimento da Tabela 7, que comp0és a tabela principal onde os dados
serdo analisados aplicando ANOVA. Na Tabela 7, a primeira coluna da esquerda representa
0s nomes de cada método de extracdo de caracteristica referente as linhas. A coluna logo a
seguir dos nomes dos métodos fazem referéncia aos tipos de classificadores utilizados. A
primeira linha da tabela corresponde a quantidade de experimentos, como dito anteriormente.
A ltima coluna corresponde a média F-score do melhor resultado do método correspondente.
Ao analisar a Tabela 7 fica clara que a média F-score oferece um grau de importancia nas
taxas de acerto das imagens de face e ndo face por igual. Desta forma, é possivel determinar e
classificar quais dos métodos tiveram melhores resultados. Aqui, os valores foram

distribuidos com precisao de 4 digitos, mas nos calculos foram usados precisdo de 9 digitos.
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Tabela 7 - Distribuicéo dos valores convertidos usando F-score para analise de variancia.

Experimento 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 | Maior Valor

SVM 0,8291 | 0,8127 | 0,8285 | 0,8256 | 0,8201 | 0,8214 | 0,8176 | 0,8126 | 0,8198 | 0,8201 | 0,8291

Valores dos Pixels
- 0,9100 | 0,8958 | 0,9024 | 0,9055 | 0,9092 | 0,9101 | 0,8991 | 0,8962 | 0,8995 | 0,9091 | 0,9101

Histograma de SVM 0,7505 | 0,7532 | 0,7465 | 0,7577 | 0,7502 | 0,7562 | 0,7457 | 0,7467 | 0,7500 | 0,7458 | 0,7577

Cinza 7x7 RNA 0,8200 | 0,8315 | 0,8222 | 0,8311 | 0,8216 | 0,8216 | 0,8301 | 0,8198 | 0,8196 | 0,8256 | 0,8315
SVM 0,9385 | 0,9386 | 0,9399 | 0,9430 | 0,9399 | 0,9401 | 0,9412 | 0,9406 | 0,9424 | 0,9402 | 0,9430
PCA Global
RNA 0,9101 | 0,9124 | 0,9112 | 0,9167 | 0,9151 | 0,9145 | 0,9111 | 0,9085 | 0,9091 | 0,9089 | 0,9167
SVM 0,7212 | 0,7167 | 0,7212 | 0,7219 | 0,7165 | 0,7157 | 0,7189 | 0,7211 | 0,7195 | 0,7200 | 0,7219
LBP 7x7

RNA 0,9315 | 0,9341 | 0,9301 | 0,9299 | 0,9331 | 0,9315 | 0,9322 | 0,9299 | 0,9301 | 0,9299 | 0,9341

Histograma de SVM 0,9112 | 0,9096 | 0,9102 | 0,9096 | 0,9151 | 0,9175 | 0,9197 | 0,9176 | 0,9161 | 0,9131 | 0,9197

Cinza 3x3 RNA 0,9401 | 0,9401 | 0,9414 | 0,9445 | 0,9451 | 0,9453 | 0,9451 | 0,9441 | 0,9450 | 0,9450 | 0,9453

SVM 0,8177 | 0,8162 | 0,8175 | 0,8178 | 0,8088 | 0,8101 | 0,8164 | 0,8170 | 0,8085 | 0,8120 | 10,8178

PEA 1040 RNA 0,8512 | 0,8601 | 0,8595 | 0,8518 | 0,8581 | 0,8655 | 0,8610 | 0,8663 | 0,8602 | 0,8612 | 0,3663

e SVM 0,9221 | 0,9212 | 0,9240 | 0,9240 | 0,9231 | 0,9231 | 0,9203 | 0,9222 | 0,9200 | 0,9200 | 0,9240
X

RNA 0,9531 | 0,9514 | 0,9561 | 0,9554 | 0,9553 | 0,9524 | 0,9513 | 0,9541 | 0,9560 | 0,9561 | 0,9561

A Tabela 8 apresenta o resumo dos célculos feitos na Tabela 7 utilizando a preciséo
de 9 casas decimais. A coluna da esquerda apresenta 0s nomes dos métodos, a coluna seguinte
contém o nimero de repeticGes dos valores, nesse caso o valor 10 representa que os métodos
foram aplicados 10 vezes diferentes. As demais colunas apresentam a soma geral de todos 0s
10 experimentos do método correspondente, a média das somas e a variancia dos valores dos

métodos correspondentes.

A variancia apresentada na Tabela 8 representa o quanto os valores contidos na
Tabela 7 entre cada método de extracdo de caracteristica variaram entre eles com 0 mesmo
classificador. Ou seja, a distancia dos valores contidos em cada linha da Tabela 7, entre o pior

resultado e o melhor resultado.

Quanto maior for essa variancia, maior ¢ a distancia do pior resultado para o melhor
resultado no método correspondente, sendo assim podemos considerar que o classificador se
manteve instavel dentro daquele método de extracdo de caracteristica. Quanto menor for essa
variancia, mais estavel foi o comportamento do classificador utilizando o método de extracdo
correspondente. Sendo assim, pode-se considerar que o método utilizando os valores dos
pixels combinado com o classificador RNA obteve maior variancia, enquanto o método PCA

combinado com o classificador SVM a menor variancia.
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Tabela 8 - Resumo da analise geral da variancia.

Metodos Contagem Soma Meédia Variancia
Valores dos pixels - SVM 10 8207510256 | 0,820751026 | 3,33167E-05
Valores dos pixels - RNA 10 9,036980446 | 0,903698045 | 3,34562E-05
H'Stogramg\?fﬂc'“za x7- 10 750253905 | 0,750253905 | 1,86171E-05
H‘StogramgﬂeAC‘”za x7 - 10 8.242947259 | 0824294726 | 2.37701E-05
PCA - SVM 10 9404328191 | 0940432819 | 2,11492E-06
PCA - RNA 10 9117707016 | 0,911770702 | 8,02853E-06
LBP 7x7 - SVM 10 7192641628 | 0,719264163 | 5,04936E-06
LBP 7x7 - RNA 10 9.312368537 | 0,931236854 | 2,28452E-06
H'Stogramsa\flfﬂc'”za 3x3 - 10 9139806102 | 0,91398061 | 1,38269E-05
H‘StogramgﬂeAC‘“za 33 - 10 9,435803645 | 0943580365 | 4,63409E-06
PCA 10x10 - SVM 10 8142002671 | 0814200267 | 1,50348E-05
PCA 10x10 - RNA 10 8505087788 | 0859508779 | 2,4089E-05
LBP 3x3 - SVM 10 9220221215 | 0922022122 | 2.4374E-06
LBP 3x3 - RNA 10 9.541056036 | 0,954105604 | 3,79131E-06
Tabela 9 - Resultado da anélise de varidncia ANOVA.
Fonte da SQ GL MQ F valor-P F-critico
variacao
g'fﬂggs 0734575448 | 13 | 0,056505804 | 4153,726011 | 4.6851E-159 | 1,798584005
Dentro
dos | 0,001714059 | 126 | 1,36036E-05
grupos
Total | 0736289507 | 139

Na Tabela 9, sdo apresentados os valores significativos dos calculos da analise de

variancia. Na coluna da esquerda estdo os rétulos das linhas. Na coluna com rotulo SQ estéo

os valores das somas dos quadrados. O GL significa o grau de liberdade dos grupos. MQ € a

média dos quadrados, € obtido dividindo o SQ pelo GL. O valor de F € encontrado na diviséo

do MQ Entre grupos pelo MQ Dentro dos grupos. O valor-p ¢é a probabilidade referente a

hipdtese nula ser validada, se o valor-p for menor que o limiar usado, neste caso 0.05, entdo a

hipbtese nula é descartada. O valor contido na coluna valor-p, representa o nimero que falta

para a taxa de 100% da validacdo dos dados. F-critico € um valor tabelado baseado nos

valores do GL.
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Uma das aplicacbes que a ANOVA pode ser adotada é a de testar hipoteses. E
atribuida hipotese nula (HO) que assume o pressuposto de que todas as varidveis ndo sdo
significativamente diferentes e a hipdtese H1, que assume o pressuposto de que todas as

variaveis sdo significativamente diferentes.

No caso do célculo da ANOVA aplicado nas médias dos dados F-score, é possivel
verificar na Tabela 9 que o valor de F foi muito superior ao F-Critico, entdo se pode adotar a
hipdtese (H1) que infere dizer que as médias do F-score de todos os métodos utilizando
diferentes classificadores sdo diferentes. Neste caso, pode-se afirmar que, de acordo com a
analise ANOVA, a validade da hipdtese H1 se deu pela diferenca das médias entre 0s grupos
(0,734575448) e nao pelas médias dentro do grupo (0,001714059), que foi muito pequena.

De acordo com a ANOVA, esta pesquisa validou a hip6tese H1, pois a analise dos
dados comprovaram as diferencas entre as classes, ou seja, os resultados obtidos utilizando
varios métodos de extracdo de caracteristicas combinados com dois tipos de classificadores

sdo significativamente diferentes.

Logo, é possivel qualificar, de forma concreta, quais os melhores e piores métodos
de extracdo de caracteristicas com os respectivos classificadores utilizando os valores obtidos

em seus experimentos, de acordo com as médias F-score apresentadas pela Tabela 8.

A Tabela 10 apresenta um ranking em ordem decrescente dos métodos de extracao
de caracteristicas combinados com os classificadores SVM e RNA, utilizando as médias F-

score dos experimentos realizados.
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Tabela 10 - Ranking dos métodos e classificadores pelas médias F-score.

Posicao Método Regides Classificador Média

LBP X7 SVM 0,719264163
13 Histograma de cinza X7 SVM 0,750253905
12 PCA 10x10 SVM 0,814200267
11 Valores dos pixels Global SVM 0,820751026
10 Histograma de cinza X7 RNA 0,824294726
9 PCA 10x10 RNA 0,859508779
8 Valores dos pixels Global RNA 0,903698045
7 PCA Global RNA 0,911770702
6 Histograma de cinza 3x3 SVM 0,913980610
5 LBP 3x3 SVM 0,922022122
4 LBP 7 RNA 0,931236854
3 PCA Global SVM 0,940432819
2 Histograma de cinza 3x3 RNA 0,943580365
1 LBP 3x3 RNA 0,954105604
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6 - CONCLUSAO

Este trabalho analisou influéncia das imagens com varios niveis de iluminagdo na
deteccdo de faces. Varios métodos de extracdo de caracteristicas foram aplicados em dois
tipos de classificadores em busca de identificar qual a melhor combinacéo para entre eles que

pudesse oferecer uma solucdo para o problema abordado.

Foi verificado que, nem todos os métodos de extracdo de caracteristicas podem ser
aplicados da mesma forma, a exemplo do PCA, que os valores dos seus experimentos
realizados globalmente foram bastante diferentes quando realizados de modo local. Foi
possivel analisar, na mesma proporg¢do, que os métodos de extracdo que dividiram as imagens
em varias regides obtiveram resultados melhores que os métodos que as dividiram em menos

regides, ao contrario do que aconteceu com o PCA.

Observando essas distingdes, pode-se concluir que cada método possui uma
caracteristica importante que deve ser usada especificamente para contornar um determinado

problema.

Outro fator importante se deu pelas taxas de acerto usando como método de extracédo
de caracteristica os valores dos pixels, que foram muito baixas utilizando toda a informacao
da imagem se comparada com o PCA, que utilizou a proporcao de 20% das informacdes da
imagem, 0 que leva a conclusdo que para imagens com variancia de iluminacdo e
consequentemente, sobreamento, utilizar toda a informacdo da imagem ndo é adequada, pois

seu contetido redundante afeta a classificacao.

A aplicacdo dos resultados na Equacdo 1 (F-score) foi importante em todo o
procedimento de andlise dos resultados, pois sua formula dava devida importancia para a taxa
de erro por parte do classificador, diferenciando os grupos e as classes entre cada método.

Além disso, 0 uso de F-score permite obter um ndmero Unico para avaliar um classificador.

A aplicacdo da ANOVA foi importante no processo, tendo em vista que, houve a
anélise que todos os métodos de extracdo de caracteristica eram diferentes entre si. A
ANOVA confirmou e validou estatisticamente a diferenca entre as classes internas (os dez

experimentos de um mesmo método) e a diferenca entre todas as classes de grupos (todos os
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métodos de extracdo possuem resultados diferentes entre si). Essa afirmacgdo é possivel, pois
de acordo com a Tabela 9, o valor de F é muito superior ao valor do F-critico.

Partindo da informacdo de que o experimento € estatisticamente valido, € possivel
classificar os métodos de extracdo de caracteristicas de acordo com seus resultados nas
médias F-score e quais as combinac¢des que obtiveram os melhores valores nas taxas de acerto
do classificador correspondente. A Tabela 10 € resultado da coluna das medias contida na

Tabela8. Por esses valores foi possivel criar um ranking dos melhores resultados obtidos.

Pelos resultados obtidos nos experimentos, é possivel concluir que o método de
extracdo de caracteristica LBP dividindo a imagem em regi6es com dimensdes de 3x3 pixels
combinado com uma RNA como classificador dos padrbes adquiridos, obteve o melhor

resultado nas taxas de acerto em imagens com condicdes de iluminacédo variadas.

Com a segunda melhor taxa de acerto, com valor proximo do primeiro, ficou o
método de extracdo que utilizou histograma de cinza, também utilizando regiGes com

dimensdes de 3x3 pixels e utilizando como classificador dos padrdes adquiridos uma RNA.

Sendo assim, € possivel concluir que, para essas condi¢cdes de imagens, quanto maior
for a quantidade de regides, melhor serd a taxa de acerto. Podemos inferir que o melhor
classificador foi a RNA pelo fato do seu poder de adequacéo a qualquer tipo de dado inserido

e sua automacao da organizacdo dentro dela.

Dos resultados utilizando SVM como classificador, a melhor taxa de acerto obtida
foi combinada com PCA aplicado globalmente como método de extracdo de caracteristica que

ficou na terceira colocagéo no ranking.

Até o momento o que foi visto nas referéncias bibliograficas foi que muitos
pesquisadores, na area da deteccdo de faces, passam por cima do problema de iluminacéo e
sombreamento da face sem nenhum tratamento adequado ou o tratam com algum método de
extracdo de caracteristica combinado com outro método, que funciona para alguns casos. Com
essas observacOes € possivel concluir que este trabalho tem uma grande contribuicdo na area
da deteccao de faces, pois sua abordagem foi minuciosa, propondo a melhor combinacéo entre
0s métodos de extracdo de caracteristica e classificadores para contornar ou minimizar o

problema de iluminagdo e sombreamento em faces.
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