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5. Descrigcao dos Experimentos

Os capitulos 3 e 4 anteriores apresentaram e discutiram as técnicas de reducao de
dimensionalidade e os modelos de classificadores utilizados neste trabalho. O presente
capitulo tem por objetivo descrever como essas técnicas foram aplicadas ao problema do
reconhecimento de faces, apresentando detalhadamente tanto o banco de imagens utilizado no

trabalho como os experimentos realizados.

5.1 Banco de Faces

A escolha do banco de imagens foi feita levando-se em consideracdo, basicamente,
dois pontos. O primeiro se refere ao nimero de fotos de face por individuo. Este numero
deveria ser suficiente para poder retratar um ambiente relativamente proximo da realidade,
onde as fotos de um mesmo individuo possuissem, pois, variagdes relativas a iluminacao,
escala, transla¢do, rotagdo e a outros detalhes inerentes as imagens de face em geral. O
segundo ponto diz respeito a quantidade de trabalhos anteriores que utilizaram o mesmo
banco de faces. O ideal seria que pudesse se escolher um banco de imagens que ja tivesse
sido utilizado em outros trabalhos desta area de reconhecimento, permitindo que os resultados
obtidos nesta tese, principalmente aqueles relativos ao novo modelo de classificador proposto,
pudessem ser comparados com trabalhos anteriores.

A partir destas consideragdes, verificou-se que o banco de imagens que melhor atendia
essas especificacdes ¢ o banco de faces conhecido como ORL face database. Este banco de
faces foi desenvolvido pelo Laboratorio de Pesquisas da Olivetti (Olivetti Research

Laboratory — ORL) que se encontra em Cambridge, na Inglaterra. Por ser um banco de faces
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de facil acesso e obten¢do - 0 mesmo estd disponivel de forma gratuita' na Internet — pode-se
encontrar na literatura de reconhecimento de faces alguns trabalhos que fizeram uso deste
banco de imagens para teste e geragao de resultados [Sama94, Lawr97].

O banco de faces ORL ¢ um banco de imagens formado por um conjunto de fotos de
face retiradas entre o periodo de abril de 1992 e abril de 1994 no préprio laboratorio de
pesquisas da Olivetti. Este banco de dados contém 10 fotos para cada um dos 40 individuos
disponiveis, totalizando um numero de 400 imagens. Em alguns casos essas fotos foram
retiradas em momentos distintos, permitindo variagdes de iluminacao, de expressdes faciais
como olhos abertos/fechados, sorrindo/nao sorrindo, e variagdes nos detalhes da face como
usando/ndo usando oculos. Além disso, todas as fotos foram retiradas contra um fundo
homogéneo escuro e as faces das pessoas foram posicionadas frontalmente, possibilitando, no
entanto, variagdes de rotagao da ordem de 20 graus e variacdes de escala da ordem de 10
graus. Todas as imagens possuem resolugao de 92x112 pixels, e cada pixel contém 256 tons
de cinza. Por conveniéncia de implementagao, neste trabalho reduziu-se a resolugao original
dessas imagens para 64x64 pixels, representando, por conseguinte, essas imagens como
matrizes de 64 linhas e 64 colunas, totalizando um total de 4096 valores compreendidos entre
0 e 255. Um exemplo do conjunto de 10 imagens de um individuo pode ser visto na figura

5.1 a seguir, e todo o banco de faces pode ser observado no apéndice.

" O endereco para download ¢ http:/ www.cam-orl.co.uk/facedatabase.html
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Figura 5.1 — O conjunto de 10 imagens de um individuo do banco de faces ORL.

5.2 Os Experimentos

Antes que as imagens do banco de faces ORL pudessem ser utilizadas nos
experimentos, as mesmas foram transformadas em vetores multi-dimensionais.  Esta
transformagdo ¢ realizada através da simples concatenacdo das 64 linhas de cada foto,
representando cada imagem de face de 64x64 pixels em um vetor de 4096 elementos. Um
exemplo dessa transformacdo ¢ apresentado na figura 5.2. Em termos de classificagdo, tal
transformagdo pressupde que duas imagens parecidas de um mesmo individuo possam ser
representadas por dois pontos proximos um do outro no espago multi-dimensional, ou espago
imagem. Esta suposi¢do ¢ verdadeira para a aplicagdo em questdo.

A partir desta transformacdo, cada experimento foi realizado em basicamente trés
passos: criagdo da matriz de transforma¢do do PCA, treinamento dos classificadores e teste

dos classificadores. Um diagrama desses passos pode ser visualizado na figura 5.3.
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face em um vetor multi-dimensional
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Figura 5.2 — Representagdo das imagens em vetores multi-dimensionais.

5.2.1 Criagao da matriz de transformacéo do PCA

No primeiro passo, a matriz de transforma¢do do PCA ¢ gerada. Esta matriz de
transformagdo tem por finalidade reduzir a dimensionalidade das imagens de face, projetando-
as em um novo espago composto pelas componentes principais do experimento. Seleciona-se,
para isto, um conjunto de faces de treinamento. Este conjunto de treinamento ¢ constituido
por 5 imagens de cada individuo, as quais sdo escolhidas aleatoriamente. As 5 imagens
restantes de cada pessoa s@o utilizadas posteriormente, no terceiro passo, para teste. A razao
de se escolher 5 imagens para treinamento e 5 imagens para teste se deve ao fato de se querer
adotar um procedimento de geragdo de resultados bastante préximo dos demais trabalhos de

reconhecimento de faces que utilizaram esse mesmo banco de faces ORL.
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Primeiro Passo Segundo Passo
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Matriz Zy, com dimensao Matriz Zyr com dimensdo 200 x p > RBF >
200x4096.
Classificador Classificagdo
> MPM >

Figura 5.3 — Diagrama dos experimentos

Como cada imagem de face ¢ transformada em um vetor de 4096 valores (figura 5.2) e

existem 40 individuos distintos no banco de imagens, o conjunto de treinamento ¢
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representado por uma matriz X com dimensao 200x4096 e o conjunto de teste por uma
matriz Y de mesma dimensdo. Estes valores correspondem, respectivamente, a 200 linhas
ou imagens de face e 4096 colunas ou pixels, conforme a matriz de treinamento X

explicitada abaixo

X, | [ x(1) e x,(4096) T
X200 Xzoo(l) X200(4096)

Pretende-se, pois, calcular as componentes principais deste conjunto de treinamento.
Conforme visto na se¢do 3.1.2 do capitulo 3, tal calculo implica em encontrar os autovetores e
autovalores do sistema de varidveis em questdo. Como, no caso, todas as varidveis
representam pixels que podem assumir valores entre 0 e 255 (as imagens possuem pixels de
256 tons de cinza) e, por consequéncia, possuem a mesma ordem de grandeza, o calculo das

componentes principais é realizado a partir da matriz de covaridncia S. Esta matriz S ¢

construida da seguinte forma. Inicialmente, calcula-se o vetor X que corresponde a média de

todas as imagens de face de treinamento, ou seja,
X =[x(1) - X(4096)]

onde X(n) ¢ o valor médio de um pixel n, calculado como

l 200
X(n)=—— x.(n), paran=1,2,...,4096 pixels.
(n) 200 ., (), p p
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Depois, diminui-se de cada face, pertencente ao conjunto de treinamento X e ao conjunto de

teste Y, esse mesmo vetor X, criando-se as matrizes Z, e Z,

z, | [ x,(D-X(1) - x,(4096) - X(4096) |
ZX:_zim :_xzoo(l):—i(l) x200(4096):—i(4096)
2] [y (D)-X(1) - y,(4096) —X(4096) |
Zyz_zim =_y200(1):—i(1) y200(4096):—§(4096)

A matriz Z_, cujas colunas possuem médias iguais a zero, ¢ utilizada como entrada para o
calculo das componentes principais (linha tracejada na figura 5.3 — primeiro passo), enquanto
a matriz Zy ¢ guardada para ser utilizada no terceiro passo, o passo de teste dos
classificadores.

Para se encontrar as componentes principais da matriz Z , deve-se computar a matriz

de covarifncia S que ¢ dada por S=Z 'Z e tem dimensio 4096 x 4096. No entanto, em

situagdes onde tem-se o numero N de variaveis maior do que o nimero k de exemplos de
treinamento - nesta aplica¢do tem-se N =4096 variaveis e K =200 exemplos de treinamento -

pode-se encontrar as componentes principais, ou seja, os autovetores e autovalores do sistema,
. . T . ~ . . ~
a partir da matriz Z Z  de dimensdo k xK - no caso, uma matriz bem menor de dimenséo

200x200. Isto implica em obter a solugdo da equagao fundamental do problema

Z.Z'w, =aw,, (5.2.1.1)
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onde o autovalor A; esta associado ao autovetor W,. A premultiplicacdo da equacdo (5.2.1.1)

por ZI resulta em
Z,'Z,(Z, 'w,)=%(Z,'w,). (5.2.1.2)

Logo, pode-se verificar pela equagdo (5.2.1.2) que €, =Z]W, ¢ o autovetor de S=2ZZ,

com autovalor igual a A, e estes pares de autovetores e autovalores podem, assim, ser

calculados através de uma manipulagdo matematica que requer bem menos recursos
computacionais. Os autovetores podem ser ordenados segundo a ordem descrescente dos
correspondentes autovalores. A partir desta consideragdo, constroi-se, enfim, a matriz P de

transformagao do PCA que ¢ formada por um conjunto de p autovetores distintos, conforme

descrito abaixo

e, () - e (1) |
P:[el ep]:
e,(4096) --- e, (4096)

4096 x p
O valor maximo do parametro p pode ser determinado considerando-se a variancia A,
associada a cada componente ou autovetor €, ignorado. O erro residual dado pela utilizagdo

de p caracteristicas, de tal forma que p <(k —1), ¢ simplesmente a soma dos autovalores

cujos autovetores nao foram utilizados, ou seja,
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A (5.2.1.3)

i=p+l

Pode-se, portanto, escolher p de tal forma que essa soma seja menor do que um percentual F
da variancia total dada por todas as componentes principais. Assim, seleciona-se p que

satisfaca a inequagao

( k ﬂ/( k xi\< F. (5.2.1.4)
i=p+1 i=1

Por exemplo, para F =10% pode-se ter uma expressiva reducdo de dimensionalidade dos
vetores originais enquanto preserva-se 90% da variancia total dos dados. Em muitas
situagoes, este valor de F ¢ mais do que suficiente para a classificacdo dos dados indicando,
como visto na secdo 3.3 do capitulo 3, que diminuindo-se esse percentual ndo
necessariamente tem-se resultados melhores. Assim, o nimero de componentes principais p
pode variar de aplicagdo para aplicacio e uma forma de determind-lo ¢ varia-lo
experimentalmente. Este foi o procedimento adotado neste trabalho.

Uma vez que a matriz P de autovetores ja esteja calculada, projetam-se as imagens de
face que se encontram no espago original de dimensdo 4096, o espago de imagens, no novo
espaco formado pelas p componentes principais do conjunto de treinamento. Este espacgo e
as respectivas componentes principais sao chamados em diversos trabalhos de espago de faces
e de autofaces, respectivamente. Um exemplo das 20 primeiras autofaces ( p =20) calculadas
a partir de um conjunto de treinamento de 200 imagens escolhido aleatoriamente pode ser

visto na figura 5.4.
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Figura 5.4 — Exemplo de 20 autofaces calculadas a partir de um conjunto de treinamento

A projecdo no espago de faces, como mostra a figura 5.3, se faz através de uma
simples transformagdo linear, dada pela formula Z =Z P. A matriz Z . possui,
portanto, dimensao 200 x p e representa as caracteristicas mais expressivas das 200 imagens
de face de treinamento projetadas no novo espago, cujos eixos sao dados pelas p autofaces
escolhidas. Esta nova matriz Z _ ¢, entdo, utilizada como entrada para o segundo passo dos

experimentos.

5.2.2 Treinamento dos Classificadores

No segundo passo dos experimentos os classificadores sao treinados.
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5.2.2.1 Classificadores de Distancia

Como pode-se observar pela figura 5.3, o treinamento dos classificadores de distancia,
tanto da distdncia Euclideana quanto da distancia de Mahalanobis, consiste meramente no
calculo dos centroides de cada classe. Este célculo ¢ feito tomando-se a média das 5 imagens
de cada individuo utilizadas como treinamento e projetadas no espaco de faces. Os centroides

ou vetores média K, de cada individuo, onde i=1,2,..40, tem, pois, dimensdo p e sdo

calculados a partir da matriz Z . Estes valores sdo utilizados posteriormente para a

classificacdo das imagens de teste, no terceiro e ultimo passo.

5.2.2.2 Classificador RBF

Para se treinar o classificador RBF, foram utilizados dois algoritmos de aprendizado
denominados Método Ortogonal dos Minimos Quadrados ou Forward Selection (FS) e
Método de Mistura de Gaussianas ou Mixture Model (MM), examinados no capitulo 4.
Ambas as redes RBF possuem o mesmo nimero de entradas ¢ o mesmo numero de saidas,
tendo, no entanto, os numeros de neurdnios na camada escondida distintos para cada

algoritmo de aprendizado. O numero de entradas ¢ determinado pelas p caracteristicas de

cada face que sdao dadas pela matriz de transformag¢dao do PCA, e o nimero de neurénios na
camada de saida ¢ sempre igual a 40, pois existem 40 individuos ou grupos para se classificar.
Os dois algoritmos de aprendizado foram implementados para responder com o valor 1 no
neurdnio correspondente ao individuo cujo vetor de caracteristicas da face foi apresentado na

entrada e 0 nos demais neurdnios de saida.
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Para o treinamento do classificador RBF com algoritmo de aprendizado FS,
dividiram-se as 5 imagens de face de cada individuo, previamente escolhidas no primeiro
passo, em dois sub-conjuntos: 3 imagens para treinamento e 2 imagens para validagdo. Esta ¢
uma abordagem chamada de “hold out method” [Bish97] e costuma ser utilizada em
algoritmos de aprendizado de redes neurais para se evitar o sobre-treinamento das mesmas,
prejudicando suas respectivas generalizagdes. Depois de serem projetados no espaco de
faces, tanto o sub-conjunto formado pelas imagens de treinamento quanto o sub-conjunto
formado pelas imagens de validacdo sdo utilizados para se treinar a rede RBF. As fun¢des de
ativacdo dos neuronios da camada escondida sdo dadas por fungdes base radiais gaussianas,
conforme formula (4.2.2) descrita no capitulo 4. Os centros destas func¢des sao definidos pelo
sub-conjunto de treinamento, utilizado como conjunto de dados de entrada, e cada fungdo
base possui a mesma varianga, todas elas iguais a 1. Entdo, conforme descrito no capitulo 4, o
processo de treinamento FS, dado pelo método ortogonal dos minimos quadrados, cria
iterativamente a rede RBF, incrementando-se em cada novo passo de treinamento o nimero
de neurdnios pertencentes a camada escondida da rede. Estes neuronios sdo adicionados até
que a soma do erro quadratico referente ao sub-conjunto de validacdo atinja o seu minimo.
Quando isto acontece, a rede ¢ entdo considerada como treinada e pronta para ser testada no
terceiro passo.

O treinamento da rede RBF com algoritmo de aprendizado Mixture Model é um pouco
diferente do anterior. Neste caso, como a finalidade ¢ estimar a densidade de probabilidade

do conjunto de dados de treinamento, todas as 5 projecdes das imagens de face de cada
individuo, ou seja, toda a matriz Z . ¢ utilizada como entrada da rede. O numero de
neurénios Q da camada escondida passa a ser um outro parametro de entrada do modelo de

tal forma que o procedimento nao-supervisionado faz a otimizacdo dos parametros das Q
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funcdes de ativagdo através apenas do conjunto de treinamento. Os centros das fungdes base
gaussianas sdo determinados pelo método iterativo referente ao algoritmo EM (expectation-
maximization), citado na sec¢do 4.2.2.2 do capitulo 4, e as respectivas variancias sdo feitas
iguais a maxima distancia quadrada entre esses centros otimizados. Depois da determinagao
dos parametros das funcgdes gaussianas, o treinamento termina com o calculo dos pesos

existentes entre a camada escondida de Q neurdnios e a camada de saida de 40 neurdnios.

Estes pesos sdo dados pela pseudo-inversa, conforme discussao do capitulo 4.

5.2.2.3 Classificador MDA

O terceiro classificador implementado foi aquele aqui denominado de classificador
MDA (Multivariate Discrimant Analysis), ou classificador de Analise Multivariada de
Discriminantes. Este classificador nada mais ¢ do que um classificador de distancia
Euclideana onde as faces a serem comparadas com os centroides de cada grupo sdao antes
projetadas em um outro espago, o espago formado pelos eixos discriminantes das
caracteristicas mais expressivas de cada face. Estes eixos discriminantes sao calculados de

forma andloga as componentes principais do primeiro passo, com o detalhe de serem

originados a partir da matriz Z . de dimensdo 200 x p e serem calculados a partir do

produto de matrizes W™B, onde W ¢ a matriz intra-grupos e B a matriz inter-grupos
definidas no capitulo 3. Primeiro calculam-se, entdo, as matrizes simétricas B e W que
possuem dimensdo m x m de acordo com as formulas (3.2.2.1) e (3.2.2.2) apresentadas no
capitulo 3. Naquele capitulo, mostrou-se que para se encontrar os eixos discriminantes, deve-
se calcular os autovetores e os autovalores do produto de matrizes W™B. Isto implica em

resolver a equacao fundamental
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W Bv, =A.v,, (5.2.2.3.1)

onde, o autovalor A, estd associado ao autovetor V;. No entanto, como ndo necessariamente

amatriz W™'B ¢ simétrica, o calculo computacional desses autovalores e autovetores pode se
tornar instavel, gerando vetores com valores imagindrios. Para evitar este problema, adota-se
o seguinte método algébrico que diagonaliza duas matrizes simétricas e produz um sistema de

variaveis estavel. Computa-se primeiramente as matrizes H e A de tal forma que

W =HAHT, (5.2.2.3.2)

onde H e A sdo, respectivamente, uma matriz ortonormal e diagonal que correspondem aos
_1 ‘\T 1

autovetores e autovalores de W . Logo, (H/\ 21 WHA:? =1. Calcula-se, agora, U ¢ Z de

i\ T 1
tal forma que (HA_Z\ BHA: =UZU', onde U e I sdo também, respectivamente, uma
matriz ortonormal e diagonal que correspondem aos autovetores e autovalores de

i\T 1
(HA_Z\ BHA:?. Assim, pode-se escrever

B=HA'USUTATHT (5.2.2.3.3)

W =HAUIUTATHT. (52.23.4)

Através da equacdo (5.2.2.3.2), tem-se que
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W™ =HATHT, (5.2.2.3.5)

e utilizando as equagdes (5.2.2.3.5) e (5.2.2.3.3), obtém-se

WTB =HAHTHATUSUTA'H™
=HA:UZUA:HT (5.2.2.3.6)
=(HA:U)Z(HA:U) ™

Pode-se verificar pela equacdo (5.2.2.3.6) que o produto de matrizes HA-%U representa os
autovetores de W™B e I os seus autovalores correspondentes. Assim, utilizando as
propriedades de simetria das matrizes W e B tem-se um método para calcular os autovetores
e autovalores de W™B de forma computacionalmente estavel. A partir desta consideracio
algébrica, constroi-se, enfim, a matriz M de transformacdo do MDA que ¢ formada por um

conjunto de m autovetores distintos, conforme descrito abaixo

vi() v (D]
|\/|:[Vl Vm]:
Vi) - Ve L,

Como existem no méaximo g —1 autovalores nio nulos d¢ W™B, onde g ¢é o niimero de
grupos ou individuos, o valor médximo do parametro m ¢, neste caso, igual a 39.
Com a matriz M de transformagao do MDA calculada, projetam-se as caracteristicas

mais expressivas de cada face, que se encontram no espago de faces de dimensao p, no novo
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espaco formado pelas m caracteristicas discriminantes do conjunto de treinamento Z .. Esta
projecdo ¢ similar a projecdo do PCA e ¢ dada, como mostra a figura 5.3, por uma simples

transformacdo linear, dada pela formula Z j =Z . M. A matriz Z  possui, portanto,

X

dimensao 200 x m e representa as caracteristicas mais discriminantes das caracteristicas mais

expressivas das imagens de face originais. Por fim, tomam-se as linhas dessa matriz Z  para
se computar os centroides ou vetores média 4, de cada individuo nesta nova base, onde

1 =12,...40, os quais serdo usados posteriormente para a classificagdo das imagens de teste,

no terceiro e ultimo passo.

5.2.2.4 Classificador MPM

O quarto e ultimo classificador treinado foi justamente o novo modelo de classificagao
proposto neste trabalho, o classificador gaussiano de Méxima Probabilidade com matrizes de
covariancia “Misturadas” (MPM).

O treinamento deste classificador ¢ bastante simples e se refere apenas a computagao
das matrizes de covaridncia Smix; de cada individuo ou grupo, onde i =1,2,...40. Para isto,
conforme o detalhamento do modelo na se¢do 4.3.2.3 do capitulo 4, precisa-se calcular, a

partir da matriz de treinamento Z , as matrizes de covaridncia S; dada pelos 5 vetores de

caracteristicas mais expressivas de cada grupo e a matriz de covariancia S Estas

pooled *
matrizes sdo, pois, combinadas linearmente de acordo com a férmula (4.3.2.3.1) do capitulo 4
através de um fator a, de tal forma que 0 <a<I1. Este fator a ¢ um pardmetro de entrada

para o modelo e ¢ considerado igual para todas as matrizes SmiX; calculadas.



82

Para completar o treinamento, computam-se os centroides ou vetores média p; de

cada individuo através da matriz Z ., e estes vetores, juntamente com as matrizes Smix; ja

calculadas, sao utilizados posteriormente para a classificacdo das imagens de teste, no ultimo

passo dos experimentos.

5.2.3 Teste dos Classificadores

No terceiro e ultimo passo, o desempenho de cada um dos classificadores treinados ¢
avaliado. Cada imagem de teste ¢ projetada no espaco de faces, descrito pela matriz P
formada pelas componentes principais geradas no primeiro passo, € estas projecdes sao
utilizadas como entrada para os classificadores de distancia, os classificadores RBF e o
classificador MPM (figura 5.3). No caso do classificador MDA, as suas respectivas entradas
sao o resultado de duas projecdes, uma no espaco do PCA através da matriz P e a outra no
espaco do MDA cujos eixos ou autovetores se referem a matriz M calculada no segundo
passo. Para cada imagem de teste ¢ contabilizado o nimero de reconhecimentos corretos € o
numero de reconhecimentos falsos, para cada um dos classificadores, e este valor ¢
armazenado para o célculo da taxa de reconhecimento de cada modelo de classificador
implementado.

Este procedimento em trés passos foi repetido 25 vezes, utilizando-se diferentes
conjuntos de treinamento e de teste escolhidos aleatoriamente. O nimero de componentes
principais usado para representar as imagens no espago de faces ( p ) foi variado ao longo dos
experimentos e assumiu diversos valores distintos. Outros parametros que foram variados nos

experimentos foram o numero de neurénios Q da camada escondida da rede RBF MM

(Mixture Model), o nimero de componentes discriminantes (m) do classificador MDA, ¢ o
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fator de regressdo a do classificador MPM. Para cada uma das p componentes principais,

esses parametros de entrada assumiram valores distintos que serdo explicitados no proximo
capitulo.

Todos os experimentos foram implementados no software matematico MatLab. Para
o treinamento da rede RBF FS foi utilizado como base o algoritmo disponivel na caixa de
ferramentas de redes neurais do proprio Matlab. O treinamento da rede RBF MM foi
realizado utilizando-se rotinas prontas previamente desenvolvidas pelo pesquisador

C.L.Bishop [Bish97].



