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RESUMO

O objeto de estudo deste trabalho é uma investigacao sobre o potencial grau
de caracterizacdo de texturas de faces humanas em imagens digitais usando
indices de diversidade. Para isto é desenvolvida uma metodologia que utiliza o
retinex como técnica de normalizacdo de iluminacdo, indices de diversidade para
a extragcdo de caracteristicas e a Maquina de Vetores Suporte como classificador.
Para isto sao realizados varios testes utilizando quatro bases de imagens de faces,
com vdrias caracteristicas peculiares para que possa ser verificada a usabilidade
dos indices utilizados. Os resultados obtidos sdo muito promissores, uma vez
que em dezoito testes realizados, foram atingidas acurdcias acima de 95%. Além
disso, obtivemos sensibilidade de 100% em um caso de teste e taxa de falsos
positivos de 0.2%, indicando que os indices de diversidade podem ser uma boa

ferramenta para a descri¢do de texturas de faces humanas.

Palavras-chave: Processamento de imagens. Reconhecimento de padroes.

Indice de diversidade. Faces. Mdquinas de vetores suporte.



ABSTRACT

This work purposes an investigation into the potential of characterization of
textures of human faces in digital images using the diversity index. To this
we developed a methodology that uses the retinex to normalization of lighting
conditions, diversity indexes for feature extraction and Support Vector Machine as
classifier. Several tests are performed using four bases of face images, each base
with uniques characteristics that can be verified the usability of the indexes used.
The results are very promising since in eighteen tests were reached accuracies
over 95%. In addition, a sensitivity of 100% in a test case and false positive
rate of 0.2%, indicating that the diversity index can be a good tool for describing

textures of human faces.

Keywords: Image processing. Pattern recognition. Diversity index. Faces.

Support vector machine.
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Capitulo 1

Introducao

Com o avanco da tecnologia da informédtica surgiram muitas possibilidades de
automatizar tarefas que s6 poderiam ser realizadas por seres humanos. A idéia
de simular caracteristicas humanas torna-se mais préxima da realidade, a medida
que computadores recriam processos que apenas seres humanos sdo capazes de
realizar. O sentido da visdo tem recebido grande destaque na drea da pesquisa e
aplicacdes comerciais. O ramo da ciéncia da computacdo que estuda os processos
que reproduzem a capacidade humana de enxergar usando maquinas € conhecido
como visdo computacional (MA, 2007).

O répido crescimento na drea de pesquisa relacionada a visdo computacional
€ baseado na premissa da recuperacdo de informacdes de identificacio humana,
de tal forma, que os computadores sejam capazes de observar caracteristicas de
faces humanas (RANGEL, 2009). Nos tltimos anos o reconhecimento de face tem
atraido grande aten¢do de pesquisadores e da industria. Algumas das aplicagdes
que utilizam o processamento de uma face humana estdo na drea de seguranca,

biometria ou colecdes de fotografias pessoais ou institucionais, etc. Uma das
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etapas da identificagdo de pessoas em uma imagem, € encontrar uma maneira de
descrever e reconhecer uma imagem como sendo uma face humana.

A ideia por trds do reconhecimento de um objeto em uma imagem, no
caso uma face, consiste basicamente em duas etapas. Na primeira etapa, a
imagem ¢ representada de uma maneira que a descricdo da informacdo deve
ser suficiente para que haja uma distin¢cdo entre os objetos de interesse, este
processo € chamado de extracdo de caracteristicas de textura. Apds termos a
descricdo da textura partimos para segunda etapa que € a classificacdo destas
informacdes. A classificacdo € a atribui¢do de rétulos a um determinado conjunto
de caracteristicas de textura da imagem, este processo € realizado por uma técnica
de aprendizado de maquina.

A importancia da extragdo de caracteristicas estd no fato de poder fornecer
informacdes de como os pixels da imagem estdo distribuidos espacialmente,
variagdes de tonalidade de um dado objeto, repeticao de tonalidade. Existem
vdrias técnicas que permitem a descricdo da textura, neste trabalho usaremos

estatisticas de distribui¢do de espécies em comunidades bidticas para esta tarefa.

1.1 Objetivos

O presente trabalho visa investigar e analisar em detalhes a relevancia que
os indices de diversidade tém ao obter informagdo textural presente em imagens
digitais de faces. Para isso é proposta uma metodologia computacional que
realiza tarefas em etapas: pré-processamento que visa normalizar condi¢des
de iluminacdo das imagens utilizadas; extracdo dos indices de diversidade das

imagens; e por fim, classificacdo destas caracteristicas em face e ndo face.
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1.1.1 Objetivos Especificos

No sentido de alcancar o objetivo geral pretendido, buscar-se-a atingir os

seguintes objetivos especificos:

* Analisar o desempenho dos seguintes indices de diversidade como
descritores de textura de imagens de face e nao face:
— Indice de Magalef;
— Indice de Menhinick;
— Indice de Shannon;
— Indice de Simpson;
— Indice de Simpson de Equabilidade;
— Indice de Pielou;
— Indice de MacIntosh;
— Indice de MacIntosh de Equabilidade;
— Indice de Brillouin;
— Indice de Berger-Parker;

* Analisar técnicas de reconhecimento de padrdes, em especial a Maquina de

Vetores de Suporte, para classificacdo de padrdes obtidos;

* Analisar os resultados obtidos para cada indice de diversidade aplicado a

diversas bases de imagens de face;

* Analisar os resultados obtidos para todos indices de diversidade aplicados

de maneira conjunta a diversas bases de imagens de face.
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1.2 Contribuicao

As principais contribui¢gdes deste trabalho sdo:

a) A utilizacdo de indices de diversidade (Indice de Magalef, Indice de
Menhinick, Indice de Shannon, Indice de Simpson, Indice de Pielou,
Indice de MacIntosh, Indice de Brillouin, indice de Berger-Parker) como
descritores de caracteristicas de textura de faces, pois sdo medidas
estatisticas simples que apresentaram um bom desempenho mesmo gerando
poucas caracteristicas se comparados a outros trabalhos na literatura,

implicando em baixo tempo de treinamento e classificacdo das imagens;

b) Criacdo de uma metodologia computacional para classificacdo de imagens

de faces humanas.

1.3 Trabalhos Relacionados

Na literatura existem vdérias abordagens para a caracterizagdo e classificacdo
de faces humanas.

No trabalho proposto por (TURK, 1991) as imagens correspondentes a
faces sdo representadas por um método chamado eigenfaces que € baseado
na transformada de Karhunen-Loeve (KLT), ou PCA (Principal Component
Analysis). Esta representacdo foi utilizada, pois segundo os autores, as imagens
de faces ndo se encontram distribuidas de forma aleatéria em um espago vetorial
de alta dimensionalidade, portanto, elas podem ser descritas de alguma forma em
um espaco de dimensao menor, utilizando no¢des de base vetorial. De acordo

com esta ideia, faz-se o uso da transformada KLT com o objetivo de achar os
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autovetores que melhor descrevem a distribui¢do do conjunto original de imagens
dentro do espago. Tais autovetores sao denominados eigenfaces, pois as imagens
de face sdo tratadas como os autovetores.

Um método bastante conhecido na literatura foi proposto em (ROWLEY et al.,
1998), que apresenta um sistema de detec¢ao de faces baseado em redes neurais.
Neste trabalho cada regido da imagem candidata a face é submetida a equalizagdo
de histograma e a normalizacdo da luz da cena, em seguida todos os pixels da
regido em andlise sdo enviados para uma rede neural que decidird se a regido é
uma face ou ndo. Atingindo uma taxa de acertos de 92%.

A metodologia proposta por (VIOLA, 2004) permite a caracteriza¢do da
textura de face de forma robusta e rdpida, usando caracteristicas de Haar.
Este nome se deve pelo fato do método ser inspirado nas Wavelets de Haar.
Incialmente a imagem € transformada para uma representacdo intermediaria,
chamada imagem integral e em seguida, é realizado o cédlculo das caracteristicas
de textura usando a diferencas de intensidade de pixels dentro de regides da
imagem, atingindo uma taxa de acertos de 94%. Em (PAPAGEORIOU et al.,
1998) € proposto um método para deteccao de faces utilizando Wavelets de Haar
e redes neurais obtendo taxas de acertos de 90%.

Outro tipo de técnica amplamente utilizada para extracio de caracteristicas, € o
uso dos filtros de Gabor (Wu et al., 2010) (KAUSHAL, 2010) (ZHAO et al., 2011),
que consiste em utilizar os coeficientes do resultado de vérios filtros de Gabor
para destacar caracteristicas numa imagem, pois estes filtros conseguem uma boa
descricdo da estrutura de frequéncia espacial (repeticdes de niveis de cinza) e
relacdes espaciais. Em (KAUSHAL, 2010) € descrito um método automético

para detec¢do de faces utilizando um banco de 40 filtros de Gabor, sendo 4
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frequéncias espaciais e 8 orientagdes. Em (ZHAO et al., 2011) € utiliza a extragdo
de caracteristicas faciais utilizado filtros de Gabor em conjunto da andlise de
componentes principais (PCA).

Podemos destacar ainda as abordagens baseadas em histogramas como
podemos ver em (WARING, 2005), que utiliza histogramas espectrais para
descricdo de textura de faces em conjunto com o classificador Mdquina de Vetores
Suporte, o histograma espectral € a concatenagdo de varios histogramas obtidos da
mesma imagem quando esta € aplicada a diferentes tipos de filtros. Em (DALAL,
2005) e (LOWE, 1999) utilizam com sucesso descritores baseados em histogramas
obtidos do mapa de orientacdes do gradiente das imagens para o reconhecimento
de objetos.

Quanto aos trabalhos que utilizam abordagens puramente estatisticas podemos
citar o trabalho mais famoso proposto por Haralick (HARALICK et al., 1973).
Neste trabalho € definido um método de descri¢do de textura utilizando matrizes
de co-ocorréncia. O método consiste em calcular medidas estatisticas para uma
representacdo da imagem, a matriz de co-ocorréncia, que ¢ uma matriz onde cada
elemento representa quantas vezes ocorre o par de niveis de cinza representado
pela linha i e coluna j em uma determinada distincia e orientagdo.

Em (SILVA, 2004) sao utilizadas funcOes geoestatisticas e redes neurais
de multiplas camadas para a classificacdo para a classificagdo de nddulos
pulmonares, atingindo valores acima 0.8 da 4rea da curva ROC. Em (JUNIOR,
2008) utiliza fungdes geoestatisticas e Maquinas de Vetores Suporte para a
calssificagdo de massas e ndo massas em imagens de mamografia, e assim
avaliar qudo bom € o conjunto de caracteristicas geradas através de uma

selecdo de caracteristicas utilizando o método da andlise de discriminante
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linear. Ja (ALMEIDA, 2010) sdo utilizadas func¢des geoestatisticas para extrair
caracteristicas de textura de imagens de olhos e posteriormente € feita a
classificacdo utilizando as Méquinas de Vetores Suporte, atingindo taxa de acerto
de 94%.

Em (ZHENG et al., 2004) sao propostas duas metodologias para a
classificagdo de texturas de faces. Ambas metodologias sdo baseadas em regras
de vizinhanca, o primeiro caso cada imagem € amostrada num espaco de
caracteristicas, onde cada pixel ¢ uma caracteristica e € calculada a distancia linear
para cada ponto, se a distancia do ponto em questao (face a ser classificada) estiver
dentro de um determinado limiar, entdo o ponto pertence a classe face, obtendo
95.18% de acuricia. No segundo caso sdo utilizadas projecdes para o célculo da
distancia euclidiana, utilizando a relacdao de distancia de um ponto a um plano
obtendo 95.75 de acurécia.

Em (Lu et al., 2007) € apresentado um método de extracdo de caracteristicas
faciais baseado em andlise de componentes principais simétricos (SPCA). Para
isso sdo realizados testes de acordo com a quantidade de componentes principais,
atingindo a melhor taxa de acertos igual a 94.75%.

Em (CORREA et al., 2008) é proposta uma metodologia para a classificacio
de faces. As imagens de faces sdo representadas através da andlise de
componentes principais (PCA). A classificacdo das faces é feita por um tipo de
rede neural chamado de LSTM (Long-Short Term Memory). As redes LSTM
seguem uma arquitetura semelhante a redes neurais de multiplas camadas, mas
ao invés de utilizarem neuroénios como unidades basicas, sdo utilizados blocos de

memoria. Os blocos de memoéria decidem quais informagdes (pesos) devem ser
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armazenados na estrutura. Sao utilizadas duas bases de imagens de faces, ORL e

CBCL, os resultados obtidos para cada base sdo respectivamente 96% e 85%.

1.4 Organizacao do Trabalho

O restante da dissertacdo € organizada como segue: O capitulo 2 apresenta
a fundamentacao tedrica necessaria para a compreensdo dos conceitos e ténicas
utilizadas no presente trabalho. Serdo descritos conceitos como o de textura,
biodiversidade, indices de diversidade. Além destes conceitos sdo descritas
técnicas de processamento de imagens (retinex), a técnica de aprendizado de
mdaquina (Mdquina de Vetores Suporte) e as medidas utilizadas na avaliagdo
dos resultados obtidos nos testes realizados. O capitulo 3 descreve os passos
executados pela metodologia para a classificacao das texturas (pré-processamento,
extragdo de caracteristicas e classificacdo). No capitulo 4 sdo apresentados e
discutidos os resultados obtidos através da metodologia proposta. O capitulo
5 apresenta a conclusdo sobre este trabalho, mostrando a eficiéncia dos indices
de diversidade aplicados na extracdo de caracteristicas de textura e apresentando

sugestoes para trabalhos futuros.



Capitulo 2

Fundamentos Teoricos

Este capitulo apresenta a fundamentacdo tedrica utilizada no desenvolvimento
deste trabalho e necessdria para compreensdao das técnicas utilizadas para
alcangar os objetivos esperados pelo mesmo. Aborda-se os seguintes indices
de diversidade: indices de Magalef, Menhinick, Shannon, Pielou, Simpson e o
indice de Simpson para equabilidade, MacIntosh e sua versdo para equabilidade,
Brillouin e Berger-Parker. Trata-se também de técnicas de processamento de
imagens e finaliza com a técnica de reconhecimento de padrdes, maquina de

vetores suporte.

2.1 Indices de Diversidade

Diversidade de espécies no contexto da ecologia indica variedade de espécies,
podendo ou ndo abordar informacdes sobre como estdo distribuidas as espécies
em uma ou mais comunidades de seres vivos. As informagdes que podem ser

abordadas sdo: a riqueza de espécies e a equabilidade de espécies. A riqueza de
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espécies refere-se ao nimero de espécies em uma determinada drea geogréfica,
regido ou comunidade. Quanto maior o nimero de espécies maior a riqueza de
uma comunidade. J4 a equabilidade € a abundancia relativa em uma determinada
comunidade, isto significa que quanto mais proximas as abundancias das espécies
dentro de uma comunidade, maior a equabilidade.

A importincia em conhecer a diversidade de espécies em uma comunidade é
poder compreender melhor padrdes na distibui¢do de seres vivos em comunidades
na natureza (MELO, 2008).

Existem vdérias ferramentas que auxiliam pesquisadores a mensurar a
diversidade, em particular destacam-se a riqueza de espécies, estimadores de
riqueza e indices de diversidade (MAGURRAN, 2004). A riqueza de espécies,
conforme fora dito anteriormente, consiste na contagem do nimero de espécies
que temos numa determinada comunidade ou 4rea de interesse. Trata-se da
maneira mais intuitiva de se mensurar a diversidade, e apesar de muito popular,
apresenta alguns problemas, pois tem a obrigatoriedade de um levantamento
completo de todas as espécies, e a medida que o nimero de individuos em
uma comunidade aumenta, temos um aumento consideravel no levantamento de
espécies o que inviabiliza o cédlculo da riqueza. Outro problema em se utilizar a
riqueza de espécies sdo os movimentos migratdrios o que faz com que a riqueza
varie sazonalmente (MELO, 2008). Esta relacdo de dependéncia da quantidade
de espécies levantadas dificulta a comparacdo de riqueza entre comunidades
estudadas.

Uma solucdo utilizada para contornar os problemas da riqueza de espécies
¢ usar estimadores de riqueza, também conhecidos com indices de riqueza

(MAGURRAN, 2004). Estes indices consistem na relacdo entre o nimero de
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espécies levantadas em uma amostra e a quantidade de individuos presentes na
amostra. A vantagem destes indices € que, para uma mesma comunidade, eles
tendem a assumir um valor constante em relacdo a aumento da quantidade de
individuos na amostra. Os principais indices de riqueza s3o o indice de Magalef e
indice de Menhinick. O indice de Magalef estima a riqueza de espécies baseando-
se no logaritmo da quantidade de individuos, € calculado pela Equacdo 2.1. O
indice de Menhinick utiliza a raiz quadrada da quantidade de individuos para
estimar a riqueza (Equacao 2.2) (MAGURRAN, 2004)

_S5—1
" InN

ml 2.1)

S—1
D,n=—— 22
"N 2:2)

sendo S a quantidade de espécies na amostra e N é o tamanho da populagao.
Outra maneira de se mensurar diversidade € utilizando indices de diversidade.
Estes indices consistem em expressar uma relacdo entre o nimero de espécies
e a equabilidade de uma comunidade em um nimero (RICOTTA, 2005). Para
entendimento melhor sobre os componentes de um indice de diversidade observe
os seguintes exemplos. Imagine uma floresta com 4 espécies de arvores e em
seguida uma outra floresta com 40 espécies. Na primeira floresta podemos
facilmente encontrar e memorizar todas as espécies de arvores, enquanto na
segunda floresta teriamos uma dificuldade maior. Quanto a equabilidade considere
um outro exemplo com duas novas comunidades. A comunidade 1 contendo 100
espécies cada uma com 10 representantes e a comunidade 2 contendo o mesmo

nimero de representantes, mas divididos da seguinte maneira: uma espécie tem 91
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representantes enquanto que as outras espécies possuem apenas | representante.
Podemos notar facilmente que na comunidade 1 a distribui¢cao das espécies € igual,
na comunidade 2 hd um grande desbalanceamento, haja vista que a grande maioria
dos individuos pertencem a uma espécie. Note que em ambas comunidades a
riqueza de espécies € igual 10 mas a equabilidade € diferente. A Figura 2.1 ilustra

bem este exemplo.

comunidade 1 comunidade 2

LSS & A s 9 A A N A s 5 o
. Y- . T S . T b&'\« e :a‘—\?'\/
& & & & & o oK oK X o &K ey & X KR Y &8 £ 5

(a) Comunidade 1 (b) Comunidade 2

Figura 2.1: Distribui¢@o de individuos nas comunidades 1 e 2

A grande vantagem em usar um indice de diversidade é concentrar numa
mesma medida os atributos riqueza e equabilidade da comunidade, embora os dois
componentes consistam de atributos distintos da comunidade. Outra vantagem
€ que os indices sdo estatisticas, isto significa que podemos fazer inferéncias
sobre a comunidade baseando-se em amostras. Inclusive, alguns indices t€m a
propriedade de obter resultados muito préoximos para diferentes esfor¢cos amostrais
(MAGURRAN, 2004). Antes de usar indices de diversidade é importante ter em
mente as suas desvantagens.

Uma desvantagem é que para alguns indices, apenas o seu valor ndo quer dizer
muito sobre a comunidade em estudo, ou seja, o indice nao € capaz de informar

se uma comunidade € diversa ou ndo. Este tipo de interpretacdo sé faz sentido
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se tivermos o indice de outra comunidade para que possa haver uma comparacao.
Outra desvantagem é que cada indice tem uma compreensao prépria dos seus
valores, e que nem sempre essa compreensdo ¢ semelhante para dois indices. Por
exemplo, existem situacdes em que um indice mostra que uma comunidade A é
mais diversa que uma comunidade B, por outro lado outro indice pode mostrar
o contrdrio, isso ocorre porque alguns indices ddo maior importincia a riqueza
de espécies, outros dao mais importancia a equabilidade (MELO, 2008). Outra
desvantagem € que a maioria dos indices foram idealizados para amostras grandes,
de tal forma que quando hd uma amostragem muito pequena, os valores de alguns
indices podem nao ser confidveis (MAGURRAN, 2004). A seguir entraremos em

detalhes sobre os indices de diversidade usados neste trabalho.

2.1.1 Indice de Shannon

O indice de Shannon, também conhecido como de indice de Shannon-Wiener,
foi desenvolvido pelo matemdtico Claude Shannon para medir a incerteza sobre
espacos desordenados (SANTOS, 2009). Parte do principio que a informagdo
pode ser representada por simbolos e estima a entropia de uma amostra. Isto
¢ feito multiplicando a probabilidade de se selecionar um elemento da amostra
pelo logaritmo desta probabilidade, como pode ser visto na Equagdo 2.3.
Podemos mapear estes conceitos para medir a diversidade, uma vez que esta
estd relacionada com a organizagdo de individuos em espécies. Se tratarmos as
espécies como simbolos e considerarmos que um elemento da amostra passa a

ser um individuo de uma comunidade, podemos utilizar este indice para mensurar
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diversidade.

S
H =-Y pilnp (2.3)
i=1

onde H’ € o indice de Shannon, S € o niimero de espécies presentes na amostra,
pi € a probabilidade de um individuo pertencer a espécie i, e € calculada pela
Equacdo 2.4:

i

Pi=w (2.4)

onde p; é a probabilidade de selecionar um individuo da espécie i, n; € o nimero
de individuos da espécie i e N € o total de individuos na amostra.

O indice de Shannon é considerado o indice de diversidade mais completo
(SANTOS, 2009), pois da o mesmo peso a espécies raras como espécies de
maior abundancia. Em geral o valor do indice ndo ultrapassa 5.0, e quando
occore, somente em situagdes que o nimero de individuos na amostra € superior
a 100 (MAGURRAN, 2004). Apenas com o valor do indice calculado para uma
comunidade ndo € possivel concluir que a comunidade tem alta diversidade ou
ndo. Somente podemos ter esse tipo de conclusdo quando comparamos o valor
do indice de Shannon com o de outra comunidade, ambas com mesmo tamanho
da amostra. SO assim podemos afirmar que a comunidade mais diversa € a que
apresentar o maior valor para o indice de Shannon. O seguinte exemplo ilustra
esta situacdo. Considere duas comunidades A e B, ambas com mesma quantidade
de individuos. Na comunidade A os individuos estdo divididos igualmente em 5
espécies, ja a comunidade B os individuos estdo divididos da seguinte maneira:
a espécie 1 possui 80 individuos, a espécie 2 possui 10 individuos, a espécie 3
possui 5 individuos, a espécie 4 possui 4 individuos e a espécie 5 possui apenas 1

individuo. Nestas condi¢des os valores encontrados para o indice de Shannon nas
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comunidades A e B sdo respectivamente: 1.609437912 e 0.733366699. Podemos
notar que para comunidades com mesmo tamanho, quanto maior o valor do indice,
mais semelhante serd a distribuicdo de individuos por espécie. Podemos ainda
afirmar que quando a distribuicdo de inviduos € igual para todas as espécies
(equabilidade maxima) o indice se torna igual a InS. Voltando ao exemplo,
verificamos que In5 = 1.609437912, portanto, confirmando a observacdo de que
na comunidade A a equabilidade é méaxima. A Figura 2.2 nos d4 uma boa

ilustracdo do exemplo dado.

Comunidade A indice de Shannon = Comunidade B indice de Shannon =
1.609 0.733
1z 80
80
10
70
8 60
5 50
40
4 30
z :
o a - I —
especiel especie 2 especie 3 especied especies especiel especie 2 especie 3 especied especie 5
(a) Comunidade A (b) Comunidade B

Figura 2.2: Indice de Shannon para comunidades A e B

2.1.2 Indice de Pielou

O indice de Pielou € uma medida de equabilidade que baseia-se no indice de
diversidade de Shannon. Consiste em dividir o resultado do indice de diversidade
de Shannon pelo logaritmo natural do nimero de espécies, que corresponde ao
indice de Shannon quando a equabilidade é maxima. Desta forma, temos uma
medida que independe da riqueza de espécies, pois o valor deste inidice ndo se

altera se incluirmos ou removermos espécies da amostra, desde que as relagdes
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entre espécies e individuos sejam mantidas. Outra caracteristica interessante do
indice de Pielou, € que o seu valor por si s6 exprime o grau de equabilidade de
uma comunidade, uma vez que 1.0 corresponde a equabilidade méxima. O indice

de Pielou que € dado por:
H/
J =— 25
InS 2.5)
onde J' € o indice de Pielou, H' € o indice de Shannon e S é o niimero de espécies
na amostra. Quando calculamos o indice de Pielou para as comunidades A e

B do exemplo da Subse¢do 2.1.1 temos 1.0 para comunidade A e 0.455 para

comunidade B.

2.1.3 Indice de Simpson

E um indice que estima a probabilidade de dois individuos de uma mesma
espécie serem sorteados a partir da mesma amostra. Foi o primeiro indice a
ser utilizado em estudos ecoldgicos e exprime dominancia de alguma espécie na
comunidade. Dominancia é quando hd uma ou poucas espécies que detém a maior

parte de individuos na comunidade. O indice de Simpson é dado por:
>
D=) pi (2.6)
i=1

onde p; € obtido pela Equacdo 2.4.

Nesta forma o indice de Simpson é considerado um estimador tendencioso,
pois o cdlculo da probabilidade de sortear dois individuos da mesma espécie € feito
considerando reposi¢do na amostra, € € indicado para comunidades infinitamente

grandes (MAGURRAN, 2004).
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A relacdo mais adequada para comunidades finitas consiste em calcular a
probabilidade de sortear dois individuos da mesma espécie € feito sem reposi¢ao

na amostra que é dado por:

D=Y m 2.7)

sendo n; a quantidade de individuos da espécie i e N € o tamanho da amostra. Ao
contrério do indice de Shannon, o indice de Simpson d4 maior peso as espécies
comuns (MELO, 2008). Isto significa que um pequeno aumento na quantidade de
individuos de uma espécie rara provoca pequenas alteragdes no valor do indice,
no caso do indice de Shannon qualquer alteracdo na relacdo entre individuos e
espécies ocorre uma variagdo considerdavel no valor obtido pelo indice. Voltando
ao exemplo da Subsecdo 2.1.1, o calculo do indice de simpson para ambas
comunidades nos d4 os seguintes resultados. A comunidade A obteve 0.2 e a
comunidade B obteve 0.6542. Vemos que ao contrario do indice de Shannon que
indica o aumento da diversidade conforme o aumento do valor do indice, o indice
de Simpson indica aumento de diversidade conforme o valor do indice diminui
(a comunidade A é mais diversa que a B), por esta razdo alguns pesquisadores
utilizam as versdes: complemento (D — 1) e reciproco (1/D) (KANIESKI, 2010),
para facilitar a interpretacdo do indice.

Também existe uma vaiacdo do indice de Simpson para mensurar a
equabilidade. Isto é feito dividindo a versdo reciproca do indice de Simpson pela

quantidade de espécies na amostra, conforme € visto na Equagao 2.8.

S
Eyp=15 (2.8)



Capitulo 2. Fundamentos Tedricos 32

onde D € o indice de Simpson € S € o numero de espécies na amostra. A
faixa de valores compreendidos por este indice € de 0 a 1, sendo que 1 indica
equabilidade maxima e 0 equabilidade minima, embora em situacdes reais o valor
0 ndo ¢ atingido (MAGURRAN, 2004). Considerando as comunidades descritas
no exemplo da Subsecdo 2.1.1, os valores obtidos para o indice de Simpson para
as comunidades A e B sdo respectivamente 1.0 e 0.305716906. Lembrando que

na comunidade A a equabilidade é méaxima.

2.1.4 Indice de Brillouin

O indice de diversidade de Brillouin é o indice mais apropriado para utilizar
quando temos uma comunidade completamente inventariada, ou seja, todos
individuos da comunidade estido identificados (MAGURRAN, 2004). Por esse
motivo este indice se mostra muito sensivel a variacdes do tamanho da populacao.

O indice de Brillouin € calculado pela Equagao 2.9:

_ InN!'—¥¢ | Inm!

HB
N

(2.9)

onde HB € o indice de Brillouin, N € o tamanho da populacio e n; é o nimero
de individuos da espécie i. Quando utilizado para comunidades com mais
de 69 individuos o cdlculo do fatorial se torna intrativel para calculadoras e
microcomputadores (Dutra, 1995). Para isso utilizamos a aproximacgao de Stirling

para n! que € calculada da seguinte maneira:

n! =v2xnn"e " (2.10)
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2.1.5 Indice de MaclIntosh

O indice de MclIntosh € um indice que parte do principio que uma comunidade
pode ser encarada como um ponto em um hipervolume S-dimensional, e que a
distancia euclidiana do ponto em questdao em relacdo a origem pode ser usada

como medida de diversidade (KANIESKI, 2010). A distancia é representada por

U=,]Y n? (2.11)
i=1

onde, S é o nimero de espécies, n; € o nimero de individuos da espécie i. Para

U (Equacao 2.11).

calcular o indice usamos a Equacdo 2.12. Nesta forma o indice de Maclntosh
mensura se hd dominancia em uma comunidade. A Equacdo 2.13 apresenta a sua

variagdo para cdlculo de equabilidade.

N-U
Up=1—n 2.12)
s
N-U
Ur = 2.13
FENUN 19

2.1.6 Indice de Berger-Parker

Trata-se do indice mais simples e de facil interpretacdo, pois verifica se ha
dominancia na comunidade apenas pela probabilidade de selecionar o individuo
da espécie com mais representantes na amostra, sendo que 1 indica dominancia
total (apenas uma espécie na comunidade). O calculo € feito conforme a

Equacao 2.14:

(2.14)
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onde d € o indice de Berger-Parker, N, € o nimero de individuos da espécie

mais abundante e N € o tamanho da polulagdo.

2.2 Processamento de Imagens Digitais

O processamento de imagens é a atividade de tratar dados visuais no
computador, com a finalidade de melhora-los ou apenas resolver algum problema
de modo a permitir que o usudrio possa ter acesso a algum tipo de informacao
que, a principio, ele ndo tinha.

O processamento de imagens para fins de didética pode ser dividido em
cinco etapas principais: aquisi¢do, melhoramento, segmentagado, representacao e
descri¢do, reconhecimento e interpretacdo (WOODS, 1992). A Figura 2.3 ilustra

estas etapas e como elas estdo relacionadas. Na aquisicao utiliza-se algum aparato

Representagio
e descrigdo

1

frocessamento

P Degmertacio e
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F 3
oz Reconhecimentn FResulfado
Domirio do Braseids -
AreRlenz Aquisigio de canhecimerta Interpretagio
— imagens g

Figura 2.3: Etapas do Processamento de Imagens Digitais. Adaptado de
(GONZALEZ and WOQODS 1992)

tecnoldgico para gerar as imagens que se deseja processar. As imagens podem ser
obtidas tanto através de equipamentos de captura como cameras e radares quanto

através de simulacdes por computador.
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O melhoramento tem a finalidade de aumentar a qualidade da imagem através
da reducdo de ruidos. Esta etapa € importante porque aumenta a eficiéncia das
etapas posteriores. A segmentacdo € um passo extremamente importante, pois
permite isolar o objeto de estudo, onde os seus resultados sdo muito importantes
na determinagdo de eventual sucesso ou falha na andlise da imagem.

A representacdo tem a finalidade de extrair da regido segmentada um conjunto
descritivo de caracteristicas mensurdveis. Estas caracteristicas variam muito de
acordo com o que se pretende extrair da imagem, mas podem incluir perimetro,
cor dos pixels, geometria, etc.

Por dltimo, na classificagdo, as caracteristicas obtidas na etapa de
representacdo sdo analisadas para se chegar a alguma conclusdo sobre a imagem.
Nesta etapa pode-se identificar objetos, agrupa-los em categorias. A seguir
veremos uma técnica de melhoramento de imagens com o objetivo de normalizar
condic¢des de iluminacdo de imagens, pois em algumas imagens existem grandes

variagOes nas condi¢cdes de iluminacao.

2.2.1 Retinex

As diferentes condicdes de iluminacdo de uma cena podem implicar o
surgimento de problemas no processo de imageamento da cena, tais como falsas
bordas geradas por sombras, producdo de imagens muito escuras ou muito
brilhantes. O sistema visual humano consegue distinguir objetos com certa
facilidade para estes tipos de cendrios (GILCHRIST et al., 1999), mas estas
condi¢des de iluminacdo da cena causam grandes influéncias nos algoritmos de

visdo computacional (RANGEL, 2009). Tal fato inspirou o desenvolvimento
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de algoritmos que visam dar uma constincia cromdtica a imagens, uma técnica
amplamente utilizada na literatura que visa melhorar as condi¢des de iluminagdo
€ o retinex, conforme veremos a seguir.

O retinex € uma representacdo do modelo da visdo humana que realiza a
normalizacdo da iluminacdo de uma cena, para isso assume que as variagdes
espaciais pequenas nas imagens sdo consequéncias da iluminacdo do objeto,
enquanto que variacoes grandes sdao decorrentes da prépria superficie do objeto.
Inicialmente o retinex foi proposto por (LAND, 1971), onde a modelagem do
sistema visual humano € composto de sistemas retina-cortex, dai o nome retinex.
Cada sistema capta informagdes de baixa, alta e média frequéncia da faixa visivel
do espectro eletromagnético. A partir desta modelagem foram construidos vérios
algoritmos para implementar o retinex (HEUSCH et al., 2005). Uma versao muito
utilizada na literatura foi proposta por (JOBSON et al., 1997) por ser simples e
eficiente.

O algoritmo proposto em (JOBSON et al., 1997) consiste em estimar a
iluminacdo baseando-se na vizinhanca e em seguida realizar corre¢des nas
imagens. A corre¢do da imagem, para um determinado pixel, é entdo, feita com
base no intervalo de valor maximo e minimo em uma escala logaritmica. Existem
diferentes versdes para o retinex, a que serd apresentada neste trabalho € a versao
para apenas uma escala do retinex chamado Single Scale Retinex (SSR).

O SSR proposto por (JOBSON et al., 1997) define uma implementacao pratica
do retinex que € realizado em duas etapas, o cédlculo da contribui¢do da iluminacao

por pixel (apresentado na Equagdo 2.15) e em seguida realiza o cdlculo da correcao
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da iluminacdo chamada gain/offset (Equagado 2.16).
R(x,y) = Inl(x,y) = In(G(x,y) ©1(x.y) (2.15)

sendo R(x,y) o retinex em unica escala (SSR), I(x,y) € a imagem original e
G(x,y) é uma funcdo chamada surround. Esta func¢@o considera a contribuicdo
dos vizinhos na iluminacdo de um pixel da imagem. Segundo (RAHMAN et al.,
2011) a funcdo gaussiana € mais adequada. Em seguida € calculada a correcao
gain/offset, este € um método que visa ajustar o brilho da imagem para que ele

fique na faixa de R(x,y)min € R(X,y)max conforme é mostrado na Equagao 2.16.

! o Amax . _ )
I (X,y) - R(x,y)max _ R(.x,y)min (I(Xa)’) R(Xay)mm) (216)

onde I'(x,y) é a imagem com o brilho ajustado, d., €é a faixa dindmica de
visualiza¢cdo, normalmente seu valor € de 255. A Figura 2.4 mostra um exemplo

da aplicagdo do retinex em uma imagem.

2.3 Reconhecimento de Padroes

As técnicas de Reconhecimento de Padrdes (RP) classificam informagdes
(padrdes) baseado ou em conhecimento prévio ou em informacdes estatisticas
extraidas dos padroes. Um padrao é tudo aquilo para o qual existe uma entidade
nomedvel representante, geralmente, criada através do conhecimento cultural
humano (ALMEIDA, 2010). O objetivo do RP € a classificacdo (agrupamento
das amostras em classes) e o reconhecimento de objetos desconhecidos como

pertencente a uma das classes criadas.
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(a) Original (b) Retinex

Figura 2.4: Aplicacdo do Retinex

Os sistemas de RP sdo formados por um sensor que captam observacdes a
serem classificadas ou descritas; um mecanismo de extragdo de caracteristicas
que discretiza as observacdes captadas pelo sensor para formar o vetor de
caracteristicas; e por ultimo um mecanismo que rotula as amostras observadas,
essa rotulagem pode ser feita de duas maneiras: supervisionada e nao
supervisionada. Na abordagem supervisonada um supervisor apresenta um
conjunto de dados j4 rotulados, chamado conjunto de treinamento, para que o
padrao seja aprendido. Na abordagem ndo supervisonada o préprio mecanismo
de classificacdo agrupa os dados e consecutivamente rotula os agrupamentos.

Um dos pontos cruciais de um sistema RP € a escolha de caracteristicas. As
caracteristicas devem conter a maior parte da informacao relevante e a dimensao
do conjunto de caracteristicas ndo deve ser muito grande. Para isso, € importante
utilizar um método que diminua a quantidade de caracteristicas, pricipalmente as

que ndo acrescentam muita informacao a cerca de um padrao.
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A seguir veremos um método de classificagdo supervisonado amplamente
utilizado na literatura pela sua robustez e rapidez, chamado Mdquina de Vetores

Suporte.

2.3.1 Maquinas de Vetores Suporte

A Miquina de Vetor Suporte (MVS) é um método de aprendizagem de
mdquina supervisionado usado para estimar uma fun¢do com o objetivo de
classificar um conjunto de dados em classes. Um método de aprendizado
supervisionado significa que a partir de um conjunto de casos previamente
rotulados, chamado conjunto de treinamento, o método é capaz de aprender a
reconhecer um padrao (LORENA, 2003). A MVS ¢é fortemente baseada na teoria
da otimiza¢do matematica, ja4 que o seu funcionamento consiste em maximizar
a distancia entre pontos que representam as duas classes e uma superficie de
separacdo, chamada de hiperplano. As restricdes do problema sao representadas
pelos casos do conjunto de treinamento. A MVS foi originalmente desenvolvida
para lidar com conjuntos de dados linearmente separdveis. A classificacdo de
conjuntos linearmente separdveis consiste em determinar uma func¢io f : x C
R" — R, onde uma dada entrada x = {x; ,xz,...,xn}T ¢ considerada parte da classe
positiva se f(x) > 0 e negativa em caso contrario, se f(x) ¢ uma fungdo linear de

x € X entdo f(x) pode ser escrita como:

n
fx)=<w-x>+b=Y wixi+b (2.17)
i=1

sendo (w,b) € R" x R" os parAmetros que controlam a funcdo e a regra de decisdo

que é geralmente dada pelo sinal de f(x), convenciona se que o sinal(0) = 1. Os
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parametros w; sdao aprendidos por um algoritmo de aprendizado a partir dos x;.
Geometricamente esta hipétese pode ser interpretada como um hiperplano, dado
pela Equacdo < w-x > +b = 0 que separa o espaco X, as entradas, em duas
partes conforme pode ser visto na Figura 2.5. Um hiperplano € um subespaco de
dimensdo n-1 que divide o espaco de entradas X em duas metades. No espaco de

dimensao 2 o hiperplano € uma reta

Figura 2.5: Hiperplano separando o espaco em duas regioes.

Como exemplo pode se observar na Figura 2.5, que a linha diagonal
corresponde ao hiperplano com a classe positiva acima representada por uma cruz
e a classe negativa abaixo denotada por um traco. O vetor w define a dire¢do do
hiperplano, enquanto que a variacao do valor de b faz com que o hiperplano mova-
se paralelamente a ele mesmo. Os valores w e b sdo chamados de peso e tendéncia,
respectivamente. Basicamente a MV S utiliza um algoritmo que busca encontrar
o hiperplano 4 com uma margem méxima de separacdo entre os dados de classes
distintas, representados no espago vetorial X € R”. Um hiperplano é denominado
de margem maxima ou separacdo Otima caso separe um conjunto de vetores de
classes distintas e a distancia entre os vetores mais préximos ao hiperplano seja

méaxima (SMOLA, 2000). A margem méxima € definida como a distancia entre o
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hiperplano e os vetores que estdo mais proximos a ele (Figura 2.6), esses vetores

sao chamados de vetores suporte, de acordo com (LIMA, 2004) os vetores suporte

sdo padrdes, que sozinhos determinam o hiperplano 6timo.

*o, 4 Margem p

Figura 2.6: Hiperplano separando o espaco em duas regides.

Podemos definir a margem méxima p pela Equacdo:

p =miny__yif(xi)

(2.18)

A MVS utiliza um algoritmo de aprendizado supervisionado, chamado de vetores

suporte para encontrar o hiperplano, isto significa que € necessaria a existéncia de

uma seqiiéncia de casos de treino os quais contém um rétulo indicando a classe

da amostra pré-classificada. O objetivo apds o treinamento € classificar novas

amostras ainda nao rotuladas. No caso linearmente separdvel, o algoritmo de

vetor suporte que procura o hiperplano de separacdo com a maior margem, para

isso os casos de treino devem satisfazer as restrigdes:

<w-x;j>+b>1, paray; =1

<w-x;>+b< -1, paray; =—1

(2.19)

(2.20)
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Estas restricdes indicam as bordas da margem de separa¢do para cada classe, para
classe positivo (y; = 1) e para classe negativa temos (y; = -1). Combinando as duas

restri¢des acima para o cdlculo da margem temos a seguinte inequacao:

vi(<w-x;>+b)>1,parai=1,...,l (2.21)

Seja d; (d_) a distancia euclidiana entre os vetores suporte positivos (negativos)

e o hiperplano, definimos como margem p de um hiperplano de separacdo

como sendo a maior margem geométrica entre todos os hiperplanos, podemos

representar por p = dy + (d_). Denotaremos por d;(w,b;x;), a distdncia de um

dado x; ao hiperplano (w,b) e é calculada pela Equagdo 2.22 (LIMA, 2004).
[(<w-x; >+b)|  yi(<w-x;>+b)

di(w,b; x;) = = (2.22)
l ’ [wl| [wl|

Levando em consideragdo a restricdo imposta pela Equagdo 2.19, podemos

escrever:
1

di(w,b;x;) >
l Y vl

(2.23)

Com isso podemos identificar m como o limite inferior da distancia entre os
vetores suporte x; e o hiperplano de separagdo (w,b) (Figura 2.7), as distancias d_

€ d_ tornam-se:

1
dy=d_ =— (2.24)
w

A minimizagdo de ||w|| leva a maximizagdo da margem p. A partir disto

podemos definir a margem p através da Equacdo 2.25.
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p=d,+(d )= (2.25)

e

w.x+b=+1
wx+b=0

- w.X+ b=-1

i pErplan 4
pemlana -

Figura 2.7: Distancia entre hiperplanos e vetores suporte.

O hiperplano 6timo é dado pela minimiza¢do da norma ||w||, considerando
a restricdo da Equacdo 2.19. Como pode ser observado, o problema acima se
trata de um problema de otimizacdo, este problema pode ser resolvido com o
método de multiplicadores de Lagrange (LORENA, 2003). Através da teoria
dos multiplicadores de Lagrange, chega-se a Equacdo 2.26. O objetivo entdo
passa a ser encontrar os multiplicadores de Lagrange «; 6timos que satisfacam

a Equacgdo 2.26 (BURGES, 1998).

N

w(a) =Y oyotjyiyj(xix;) (2.26)
i=1

Apenas os pontos em que a Equacdo 2.19 € exatamente igual a unidade t€m
correspondentes ; # 0. Esses pontos sdo exatamente os vetores de suporte.

Da forma que foi descrita acima, a MVS trabalhava apenas com conjuntos de
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dados linearmente separdveis, para que a MVS possa classificar amostras que
nio sdo linearmente separdveis, € necessario aplicar uma transformaciao nao-
linear que transforme o espaco entrada para um novo espaco chamado espago
de caracteristicas. Um conjunto de dados € dito ndo-linearmente separdvel, caso
ndo seja possivel separar os dados com um hiperplano. A Figura 2.8 mostra um

conjunto linearmente separdvel e outro ndo - linearmente separavel. O espaco de

B c
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Figura 2.8: Conjuntos linearmente separdveis e ndo linearmente separaveis.

caracteristicas deve apresentar dimensao suficientemente grande (SMOLA, 2000),
e através dele, a amostra pode ser linearmente separdvel. Uma vez realizada a
mudanca do espago de entrada para o espaco de caracteristicas € possivel definir
um hiperplano de separacdo através de uma func¢do linear.Para a constru¢do do
hiperplano no espaco de caracteristicas € utilizada uma funcdo K chamada de
nucleo (kernel). Uma fungdo nicleo calcula o produto interno de dois vetores do
espago de entrada (x; € x;) para o espaco de caracteristicas. A fung¢do nicleo €

dada por:

K(Xi,x]') = (< <I>(xi) -q)(Xj) >) (2.27)
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E necessdrio que a funcio d(.) pertenga a um dominio que seja possivel o célculo
do produto interno. A fun¢do K pode realizar o mapeamento das amostras para um
espaco de dimensdo muito elevada sem aumentar a complexidade dos calculos.
Uma importante familia de funcdes de nucleo é a fun¢do de base radial, muito
utilizada em problemas de reconhecimento de padrdes e também utilizada neste

trabalho. A fun¢do de base radial é definida por:

i —xj]

K(xix;) = el 5y

) (2.28)

Neste trabalho a MVS sera utilizada para a classificacio de objetos faciais a partir

das caracteristicas de textura de imagens obtidas pelos indices de diversidade.

2.4 Validacao de Resultados

A avaliacdo de um algoritmo de aprendizado de maquina supervisionado
¢ normalmente realizada por meio da andlise do desempenho do classificador
durante a predi¢ao de novos dados, ndo apresentados durante a fase de treinamento
(LORENA, 2003). Uma técnica muito utilizada para andlise da precisdo de um
classificador € a matriz de confusdo ou matriz de erro. Nela os dados sdo dispostos
de forma tabular, onde as linhas representam a quantidade de amostras de uma
categoria que sao inferidas por um classificador e as colunas expressam dados de
referéncia para que possa ser comparada com os valores obtidos na classificagdo.
A diagonal principal indica a quantidade de amostras que foram classificadas

corretamente conforme pode ser visto na Figura 2.9.
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Inferidos pelo classificador

Positivos Falsos
Dadosde —
T Positivos Qa0 20
Falsos 80 10

Figura 2.9: Formato da matriz de confusao.

A partir da matriz de confusdo podemos extrair medidas para quantificar a
precisdo do classificador. Se considerarmos apenas duas categorias para os dados
(positivo e negativo) temos as seguintes medidas: a quantidade de verdadeiros
positivos TP, ou seja, a quantidade de amostras pertencentes a classe dos positivos
e foram classificadas como positivas. A quantidade de verdadeiros negativos
TN sdo as amostras pertencentes a classe dos negativos que foram classificados
corretamente, FP € a quantidade de amostras pertencentes a classe dos negativos
que foram classificadas como positivos e FN € a quantidade de falsos negativos,
casos positivos que foram classificados como negativos. Com base nesses valores
podemos extrair as seguintes medidas: acuricia, sensibilidade e taxa de falsos
positivos. A acurdcia mede a quantidade de acertos global, levando-se em conta
tanto os acertos de verdadeiros negativos e os verdadeiros positivos e € dada pela
Equagdo 2.29.

(TP+TN)

ac = (2.29)
(TP+FP+TN+FN)

A sensibilidade € uma medida que quantifica os acertos para a classe dos positivos

e ¢ calculada pela Equacao 2.30.

TP
SR — 2.
sen ( ) ( 30)
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A taxa de falsos positivos mede quantas amostras contidas no teste foram
classificadas erroneamente como pertencentes a classe dos positivos que é dada

por:
FP

m (2.31)

tfp=

Neste trabalho a matriz de confusdo serd utilizada para mensurar o
desempenho da MVS treinada a partir dos indices de diversidade. Para isto serda
adotada a seguinte convencao: imagens de faces serdo consideradas representantes
da classe dos positivos e ndo-faces serdo consideradas representantes da classe dos

negativos.



Capitulo 3

Materiais e Métodos

Este capitulo descreve os procedimentos e materiais utilizados para a avaliagdo
dos indices de diversidade, apresentados no capitulo 2, como descritores de textura
de imagens de faces. Inicialmente é apresentada a infraestrutura computacional
utilizada nos experimentos, em seguida apresenta-se a base de imagens utilizadas
nos testes e finalmente, € descrita a sequéncia de etapas realizadas para alcancar

os objetivos da metodologia.

3.1 Software Utilizados

A linguagem JAVA ¢ atualmente uma das linguagens orientadas a objetos
mais utilizadas atualmente (JAVA, 2011). A sua importancia no cendrio do
desenvolvimento de software € justificada por vdrias caracteristicas, dentre
elas estdo: cddigo livre, padronizacdo, portabilidade e uma série de recursos

disponiveis através de bibliotecas.
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Todos os indices utilizados neste trabalho foram implementados seguindo a
especificacdo da linguagem JAVA vesao 1.6.0 (JAVA, 2011) e a IDE (Integrated
Development Environment) freeware de desenvolvimento denominada Eclipse
versao 3.6 (ECLIPSE, 2011).

Os métodos de manipulacao das imagens foram implementados por meio
da biblioteca de cédigo Java Advanced Imaging (JAI) (JAL, 2011), disponivel
gratuitamente na web. A biblioteca é totalmente baseada nos principios da
programacdo orientada a objetos e é compativel com a tecnologia Java. A JAI
fornece uma gama de funcdes que vao desde operacOes bdsicas como carregar
uma imagem do sistema de arquivos do sistema operacional, salvar e visualizar
imagens, até funcdes mais sofisticadas como filtragens, operacdes no dominio da
frequéncia etc.

O classificador MVS foi utilizado através da suite LIBSVM (CHANG et al.,
2011). Esta suite disponibiliza uma interface para plataforma cruzada, isto €, pode
ser utilizado para mais de uma linguagem de programacao e mais alguns utilitarios
que auxilam no uso da MVS, entre estes utilitarios destacamos o grid, que € uma
aplicacio que estima valores 6timos para os parametros da MVS.

A andlise dos resultados obtidos da metodologia ficou por conta do ambiente
WEKA (HALL et al., 2009). O WEKA € um ambiente que disponibiliza vérias
ferramentas de reconhecimento de padrdes como classificadores, algoritmos de

agrupamento, métodos de selecdo de caracteristicas.
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3.2 Base de Imagens Utilizadas

Foram utilizadas 4 bases de faces e 1 base de ndo faces para a validagdo da
metodologia proposta neste trabalho. Cada base de faces tem suas peculiaridades
como tamanho, condi¢des de iluminacdo, presenca de 6culos, barba, etc. Os
exemplos de imagens correspondentes a ndo faces sdo necessarias para que a MVS
possa aprender os padrdes da classe positivos (faces) e negativos (ndo faces). As
imagens de exemplos de ndo faces foram obtidas da web totalizando 2000 imagens
que ndo continham faces. A Figura 3.1 mostra alguns exemplos de imagens de nao

faces.

3

| L EER
VWP

Figura 3.1: Exemplos de imagens de ndo faces utilizados.

A bases de faces foram as seguintes: CBCL, ORL, Libor Spacek e CMU AMP
Face Expression. A base ORL (CAMBRIDE, 2011) contém imagens de quarenta
individuos, sendo dez imagens para cada individuo. Essas imagens foram obtidas
sob diferentes expressoes faciais (olhos fechados ou abertos, sorrindo ou sério)
e presenca de detalhes faciais como 6culos, barba e bigode. As imagens foram
tiradas em variacoes de inclinac@o e rotacdo da face com uma tolerancia de 20
graus, também ha uma variacdo de 10% da distancia do individuo em relagdo a
camera e todas as imagens tem uma resolucido de 92x112 pixels. A Figura 3.2

mostra exemplos de imagens da base ORL.



Capitulo 3. Materiais e Métodos 51

Figura 3.2: Exemplos de imagens da base ORL.

A base CBCL original é formada de 2429 faces (SUNG, 1996). As imagens
foram obtidas para faces frontais a cAmera, sob diferentes expressoes faciais e com
presenca ou nao de 6culos, barba, bigode, etc. Um detalhe a se ressaltar € que as
imagens foram obtidas a diferentes condi¢des de iluminacdo e todas estdo numa
resolucao de 20x20 pixels. Neste trabalho foram utilizadas apenas as imagens de
faces do treinamento (SUNG, 1996), pois todas as outras bases foram testadas

com o0 mesmo conjunto de ndo faces. A Figura 3.3 mostra alguns exemplos da

slals deory

Figura 3.3: Exemplos de imagens de face da base CBCL.

base CBCL.

A base Libor Spacek (SPACEK, 2011) consiste de 20 imagens de cada um dos
150 individuos, sob diferentes condi¢des de iluminagao, variacdes de expressoes
faciais e presenca de barba e 6culos. A imagens estdo em uma resolugio de
128x128 pixels e foram obtidas com os individuos na pose frontal. A Figura 3.4
mostra alguns exemplos de imagens da base Libor Spacek.

A base CMU AMP Face Expression (NAGESH, 2009) contém 975 imagens
(13 individuos cada um com 75 imagens). Obtidas sob mesmas condi¢des de

ilumicao, escala e pose (frontal). Todas as imagens estdo em uma resolucao



Capitulo 3. Materiais e Métodos 52

Figura 3.4: Exemplos de imagens de face da base Libor Spacek.

de 64x64 pixels, o unico detalhe facial em alguns individuos € a presencga de
Oculos. A Figura 3.5 mostra alguns exemplos de imagens da base CMU AMP

Face Expression. A Tabela 3.1 resume a quantidade de imagens utilizadas em

Figura 3.5: Exemplos de imagens de faces da base Faces Expression.

cada base de faces.

Base de Imagens nimero de imagens
CBCL 2429
Libor Spacek 3000
ORL 400
CMU AMP Face Expression 975

Tabela 3.1: Quantidade de imagens por base

3.3 Metodologia Proposta

Esta secdo descreve os passos realizados para a avaliacdo dos indices de
diversidade como descritores de textura de faces. Os passos adotados foram:
o pré-processamento, extracdo de caracteristicas e a classificagao dos dados. A
Figura 3.6 de etapas realizadas na metodologia proposta, nas subsecdes a seguir

serd feito um detalhamento de cada uma dessas etapas.
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CBCL
ORL
Libor Spacek

Face Expression

N&o faces “Retinex

Recorte

Aquisigdo Pré-
dasimagens processamento
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N Néo h = [05 ] . J075] . [02]
Face
Classificacdo Divisdo da face em ROIls
indices de diversidade
Extracdode
Caracteristicas

Figura 3.6: Fuxo de atividades da metodologia proposta.

3.3.1 Pré-processamento

A metodologia se inicia com a aquisicdo de uma imagem que pode ser uma
face ou ndo face. Em seguida a imagem € convertida para niveis de cinza, caso a
mesma seja colorida, pois € mais fécil e eficiente trabalhar com apenas um canal
de cor (ALMEIDA, 2010) . A conversao é feita segundo o cdlculo da componente

Y do modelo YCbCr (SOUTO, 2003), representado pela Equacdo 3.1:

Y = 0.299R +0.587G +0.114B (3.1)
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onde Y € a luminancia do sistema YCbCr e R, G, B sdo respectivamente as
componentes vermelho, verde, azul do modelo RGB. Apds a conversdo para
niveis de cinza € aplicada a técnica retinex (Secao 2.2.1) em cada imagem das
bases. Em seguida para garantir a uniformidade no tamanho de cada imagem ¢é
feito um redimensionamento na imagem para um tamanho fixo de 30x30 pixels,
obtido empiricamente apds varias definicdes de tamanho de imagens, em seguida
¢ feito um recorte manual em cada imagem redimensionada com o intuito de

remover regides de fundo da imagem, para que na imagem contenha somente

a face, conforme pode ser visto na Figura 3.7.

2

.. Imagem recortada
Imagem Original Retinex g. .
eredimensionada

Figura 3.7: Fuxo de atividades durante o pré-processamento.

Concluida essa fase de pré-processamento serdo obtidos valores que
caracterizam a textura da imagem que serd realizada através dos indices de

diversidade.

3.3.2 Extracao de Caracteristicas

Nesta etapa serdo obtidos valores que caracterizam a textura da face humana,
os indices de diversidade apresentados na Secdo 2.1. Mas para a utilizacio

destes indices em imagens, é necessario um mapeamento de conceitos de tal
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forma, que uma comunidade passa a ser interpretada como uma imagem e as
espécies sao as intensidades de pixels presentes na imgem. De posse desse
mapeamento de conceitos, dividiu-se a imagem em trés regides de interesse (ROI)
e para cada regido foram obtidos os indices de diversidade, criando um vetor de
caracteristicas. Cada ROI cobre regides significativas da face humana como os
dois olhos e a regido da boca e nariz. Foram utilizadas duas abordagens na geracao
deste vetor de caracteristicas. O objetivo dessas duas abordagens é verificar quao
bom um indice pode ser utilizado isoladamente para a descri¢do de texturas e qual
o desempenho de todos os indices juntos na classificagdo. Na primeira abordagem
foi calculado um indice por ROI gerando um vetor de 3 elementos. Na segunda
abordagem foram calculados todos os indices para cada ROI gerando um vetor
de 30 elementos sendo 10 indices de diversidade para 3 ROI. A Figura 3.8 ilustra
como € obtido o vetor de caracteristicas na primeira abordagem e a Figura 3.9

mostra a segunda abordagem na obtencao do vetor de caracteristicas.

Indice de
Diversidade

.~

Vetorde
caracteristicas

05 [o75 | o.
Figura 3.8: Extracdo do vetor de caracteristicas utilizando a primeira abordagem
(1 indice por ROI).

3.3.3 Reconhecimento de Padroes

Apos a extragdo de caracteristicas, € entdo, feita a etapa de classificacdo das

imagens. Neste trabalho € utilizada a MVS (Secdo 2.3.1) para classificar as
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10 Indices de Vetorde
caracteristicas

Figura 3.9: Extracdo do vetor de caracteristicas utilizando a segunda abordagem
(10 indices por ROI).

imagens em face ou ndo face de acordo com a informagao de de textura obtida nas
etapas anteriores. A Figura 3.10 ilustra o fluxo de atividades realizadas durante a

fase de reconhecimento de padrdes. As bases de imagens usadas no treinamento

P

Ndo
Face

I:> [o5] .. Jo7s] .. Joa] MVS

Figura 3.10: Fluxo de atividades durante a fase de reconhecimento de padrdes.

e teste do classificador MV S, descritas na Sec¢ado 3.2, passaram pelo procedimento
de pré-processamento (Subsecdo 3.3.1), em seguida cada imagem teve suas
medidas de textura extraidas (Subsecdo 3.3.2) e foram devidamente rotuladas
como face ou ndo face. Nesta etapa foi utilizado o pacote LIBSVM (CHANG
et al., 2011), com intuito de tornar mais facil a tarefa de se utilizar uma MVS, em
particular fazer ajustes de pardmetros da MVS de forma mais prética, utilizando
a ferramenta grid.py. Esta ferramenta trata-se de um script pyton que estima
os parametros 6timos para MVS que utilizam nucleo radial (RBF), pois calcula

valores para C (custo da funcdo) e y (largura da funcdo gaussiana) em uma
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grade e realiza o treinamento e classificagdo por meio do procedimento chamado
validagdo cruzada. Para cada valor de C e 7y € obtida uma acuricia (Se¢do 3.3.2) da
MYVS para o conjunto de treinamento, no final do processo é mostrado a acurécia
maxima obtida e os valores de C e 7.

A validacdo cruzada é um procedimento que consite em dividir os dados v
vezes em dois subconjuntos de tamanhos iguais: treinamento e teste. Em seguida
o subconjunto de teste € classificado de acordo com o conjunto de treinamento.
Este processo € repetido v vezes, de tal forma que durante a divisdo os elementos
de cada conjunto sdo escolhidos aleatoriamente, dessa forma cada exemplo do
conjunto de dados € classificado. A precisdo da validacdo cruzada € a porcentagem
de dados que sdo classificados corretamente (ALMEIDA, 2010). Neste trabalho
utilizou-se v = 10, ou seja, organizamos os dados de treinamento e classifca¢ao de
10 maneiras diferentes. Este valor de v foi escolhido por ser amplamente utilizado
na literatura.

Para construir o modelo do classificador, descrevemos um conjunto de classes
pré-determinadas, face e ndo face. Para isto utilizou-se nesta etapa a ferramenta
WEKA, que é um ambiente para a utilizacdo de técnicas de reconhecimento
de padrées (HALL et al., 2009) , além dos algoritmos de reconhecimento de
padroes o WEKA permite fazer uma avaliacdo do desempenho da classificagao,
pois realiza a constru¢do da matriz de confusdo (Secdo 2.3) e seus indicadores.
Outra caracteristica do WEKA ¢é realizar os testes utilizando o procedimento de

validacao cruzada.
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Resultados e Discussao

Este capitulo descreve os experimentos realizados com base na metodologia
descrita anteriormente.

Foram realizados 44 testes, divididos da seguinte maneira: um teste para cada
indice de diversidade extraido por ROI (Subsecdo 3.3.2) totalizando dez testes
aplicados a um conjunto formado por uma base de faces e uma base de ndo
faces. O outro teste foi feito considerando o cédlculo de todos os indices por
RO, aplicando aos quatro conjuntos formados pelas bases de faces e a base de
ndo faces. A seguir serd feito um detalhamento dos resultados destes cendrios de

testes.

4.1 Aplicaciio de cada Indice Individualmente

Esta secdo detalha os resultados dos testes realizados considerando que o vetor
de caracteristiccas € formado por um indice de diversidade (Subsec¢do 3.3.2), isto

¢, para as quatro bases serdo aplicados cada indice de diversidade.
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4.1.1 Indice de Magalef

O primeiro indice utilizado nos testes foi o indice de Magalef. Esse indice
mostrou bons resultados para as bases ORL e Face Expression, onde ambas
obtiveram acurdcia acima dos 95%, além de apresentarem uma baixa taxa de
falsos positivos (abaixo de 2%). A sensibilidade em ambas as bases foi muito
boa pois obtiveram valores acima de 90%. Para as bases CBCL e LIbor Spacek
nio foram obtidos resultados parecidos, ja que a acurdcia para ambas as bases
ficou ficou abaixo de 88%. A Tabela 4.1 nos da um detalhamento do desempenho
do indice de Magalef para cada base. Estes resultados indicam que o indice de
Magalef obteve bons resultados para imagens em que as condi¢des de iluminagao
eram muito semelhantes. Na maioria dos casos nao haviam faces que tinham
elementos como barba e bigode, como € o caso das bases ORL e Face Expression.
O fato da base Libor Spacek obter resultados mais baixos, se deve a casos de
variagOes de iluminacio e casos em que individuos apresentavam barba e bigode
(a maior parte destes casos foram considerados nao faces). Casos de faces
com Oculos ndo causaram grande influéncia nas medidas de avaliacdo. A baixa
acurdcia da base CBCL se deve principalmente a fatores de iluminacdo, pois
nessa base a variacdo de iluminac¢do entre as imagens € grande. Como o indice de
Magalef basicamente mede a relagdo de espécies (niveis de cinza) e quantidade
de individuos (nimero de pixels), se ha uma grande variagao dos niveis de cinza

e ruido, isto afeta diretamente os valores obtidos pelo indice.
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’ Base de Teste H ac (%) \ tfp (%) \ sen (%) ‘

CBCL 88.20 16.2 88.8
Libor Spacek 79.63 15 78.09
ORL 96.42 1.62 91.87
Face Expression || 95.64 1.07 92.70

Tabela 4.1: Resultados para o indice de Magalef

4.1.2 Indice de Menhinick

Os resultados para o indice de Menhinick foram os que atingiram os valores
mais baixos para as medidas de avaliagdo. Para este indice, o classificador
nio conseguiu fazer uma boa distin¢do entre faces de ndo faces, uma vez que
todas as bases obtiveram altas taxas de falsos positivos. Isto indica que o
classificador identificou muitas ndo faces como sendo faces, e houve uma baixa
sensibilidade, principalmente na base CBCL, onde menos da metade das faces
foram classificadas corretamente (sensibilidade de 48%). A Tabela 4.2 detalha
os resultados obtidos para o indice de Menhinick. Um dos fatores que ajuda a
compreender melhor estes resultados é do fato do indice de Menhinick utilizar
uma faixa de valores para mensurar a riqueza em uma comunidade bem menores

que o indice de Magalef, isto interfere diretamente no processo de aprendizado da

MVS.

| Basede Teste || ac(%) | tfp (%) | sen (%) |

CBCL 66.30 | 21.10 48

Libor Spacek 79.27 | 31.43 86.74
ORL 80.57 | 17.95 | 74.24
Face Expression || 83.59 | 13.49 | 81.03

Tabela 4.2: Resultados para o indice de Menhinick
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4.1.3 Indice de Shannon

O indice de diversidade de Shannon obteve bons resultados para todas as
bases. Apresentou valores altos de acuracia para as bases ORL e Face Expression.
A base Libor Spacek foi a que obteve menor acurécia e sensibilidade para este
indice. E notério a melhoria dos indicadores de avaliagio de todas as bases para
o indice de Shannon (Tabela 4.3). Isto esté diretamente ligado a caracteristica que
o indice de Shannon tem de considerar, ndo s6 a quantidade de espécies (niveis
de cinza) como fazem os indices de Magalef e Menhinick, mas também quao
distribuidos estdo as espécies. Outra caracteristica a ser considerada € o fato do
indice de Shannon dar o mesmo peso a espécies comuns, quanto as espécies raras.
Isso d4 uma boa relagdo ao se considerar possiveis individuos que possam ser

considerados como ruido.

Base de Teste H ac (%) \ tfp (%) \ sen (%) ‘

CBCL 90.56 | 9.43 90.4
Libor Spacek 84.41 7.74 81.93
ORL 97.57 | 0.81 93.78
Face Expression || 98.48 0.20 97.20

Tabela 4.3: Resultados para o indice de Shannon

4.1.4 Indice de Pielou

A versdo do indice de Shannon para mensurar equabilidade, indice de Pielou,
obteve acuricias e sensibilidades mais baixas que o indice de Shannon para
todas as bases (Tabela 4.4). Apesar deste indice ser uma medida normalizada,

ou seja, seus valores variam numa faixa bem definida, no caso de 0 a 1, os
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valores indicadores de avaliacdo apontam maus resultados. Uma razdo para
isto pode ser o fato deste indice dar muito mais peso para espécies raras, isto
implica que eventuais ruidos terdo uma influéncia muito grande no valor do indice.
A evidéncia é a baixa sensibilidade obtida da base CBCL (62.36%), a menor
acurécia encontrada em todos os testes. Vale ressaltar que nesta base as imagens

sa0 mais ruidosas.

| Basede Teste || ac (%) | tfp (%) | sen (%) |

CBCL 62.36 | 33.95 60

Libor Spacek 83.80 | 20.10 | 85.75
ORL 79.14 | 14.02 | 62.98
Face Expression || 85.77 6.42 80.17

Tabela 4.4: Resultados para o indice de Pielou

4.1.5 Indice de Simpson

O indice de Simpson seguiu a tendéncia que os indices anteriores,
classificando melhor as imagens das bases ORL e Face Expression (Tabela 4.5).
Os resultados da base Libor Spacek se devem principalmente pela presenca de
elementos estruturais (barba, bigode, etc). A base CBCL obteve uma sensibilidade
de 89% e uma taxa de falsos positivos relativamente baixa, o mesmo ocorrendo
para as outras bases. Isto indica que para o indice de Simpson a MVS identificou
melhor as amostras de ndo faces que as faces. Outra caracteristica que podemos
destacar, é que os indicadores de avaliagdo para o indice de Simpson atingiram
uma faixa entre os valores alcangados pelo indice de Shannon e o indice de Pielou.

Este fato € por que o indice de Simpson praticamente dd quase nenhum peso as
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espécies raras, o que significa que desconsiderou todos os ruidos, e desconsiderou

também espécies com poucos representantes que continham informacgao qtil.

| Basede Teste || ac (%) | tfp (%) | sen (%) |

CBCL 88.92 | 11.22 89.6
Libor Spacek 83.41 8.96 81.06
ORL 95.92 | 0.93 89.07
Face Expression || 98.07 0.41 96.62

Tabela 4.5: Resultados para o indice de Simpson

4.1.6 Indice de Simpson para Equabilidade

A versdo para equabilidade do indice de Simpson obteve acuricias pouco
acima das obtidas pela versao original do indice de Simpson (Tabela 4.6). Apenas
para base Libor Spacek ndo apresentou uma melhoria da acurécia, tendo inclusive
um aumento na taxa de falsos positivos. Estes resultados mostram que o indice
de Simpson para equabilidade ndo conseguiu uma boa distingdo entre faces e
ndo faces para as imagens da base Libor Spacek, provavelmente pelo nimero
considerdvel de imagens de face contendo componentes faciais (barba e bigode),
ja que nas outras bases a quantidade de casos de faces contendo componentes

facias € menor, € em todas as outras bases foi verificada uma melhoria nos

indicadores de avaliacao.

4.1.7 Indice de MaclIntosh

Os testes realizados com indice de Maclntosh e a sua versao para equabilidade

podem ser vistos nas Tabelas 4.7 e 4.8. E interessante destacar que a versio para
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’ Base de Teste

| ac (%) | tfp (%) | sen (%) |

CBCL 92.7 8.0 92.6
Libor Spacek 79.27 | 3143 | 86.74
ORL 97.28 | 0091 93.10
Face Expression || 98.58 0.30 97.49

Tabela 4.6: Resultados para o indice de Simpson para equabilidade

equabilidade do indice de MacIntosh obteve os melhores indicadores entre todos
os indices. Para base CBCL, a acurécia é de 96.6%, taxa de falsos positivos € de

6.6%, e a sensibilidade é de 96.6%.

’ Base de Teste H ac (%) \ tfp (%) \ sen (%) ‘

CBCL 96.6 6.6 96.6
Libor Spacek 84,02 7.62 81.44
ORL 97.28 | 0,71 92.69
Face Expression || 98.58 0.60 97.78

Tabela 4.7: Resultados para o indice de MacIntosh

’ Base de Teste

| ac (%) | tfp (%) | sen (%) |

CBCL 94.4 11.8 94.6
Libor Spacek 79.16 | 13.64 | 77.27
ORL 96.57 | 0.92 90.93
Face Expression || 95.54 | 0.64 92.20

Tabela 4.8: Resultados para o indice de MacIntosh para equabilidade

4.1.8 Indice de Brillouin

O destaque dos resultados obtidos para o indice de Brillouin (Tabela 4.9)

€ o fato das bases ORL e Face Expression obterem acurécias acima dos 97%.
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A base Libor Spacek obteve a menor acuricia de 83% e a base CBCL obteve
88% de acuricia. Este indice tem o funcionamento muito semelhante ao indice
de Shannon, pois também d4 o mesmo peso a espécies raras € comuns, mas
ao contrario do indice de Shannon o indice de Brillouin é muito sensivel a
amostragem e ruidos e outros fatores como a presenca de barba, o que indica a

baixa acurdcia para a base Libor Spacek.

’ Base de Teste H ac (%) \ tfp (%) \ sen (%) ‘

CBCL 88.23 | 11.76 88.4
Libor Spacek 83.91 9.75 81.84
ORL 97.5 0.71 93.35
Face Expression || 98.48 0.61 97.58

Tabela 4.9: Resultados para o indice de brillouin

4.1.9 Indice de Berker-Parker

O indice de Berger-Parker seguiu a tendéncia de obter melhores indicadores
para as bases Face Expression e ORL. A base LIbor Spacek obteve a maior
acurécia para este indice dentre todos os outros indices utilizados, e a base CBCL
obteve uma baixa sensibilidade. A principal razdo para estes indicadores é o
fato deste indice apresentar grande dependéncia em relagdo a iluminacao, pois
este indice mede a probabilidade de escolher o individuo de maior frequéncia
na amostra, isto implica que sob as mesmas condicdes de iluminagdo este indice
tende a apresentar valores mais proximos. Enquanto que diferencas de iluminagdo
na cena causam discrepancias nos valores obtidos pelo indice de Berger-Parker.

Mais detalhes veja a Tabela 4.10.
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’ Base de Teste H ac (%) \ tfp (%) \ sen (%) ‘

CBCL 71.87 | 19.02 | 55.51
Libor Spacek 86.21 6.85 83.82
ORL 97.28 | 0.91 93.10
Face Expression || 98.58 0.30 97.49

Tabela 4.10: Resultados para o indice de Berger-Parker

4.1.10 Combinacao de Todas as Bases

O ultimo teste foi realizado a partir da combinacdo de todas as bases de
imagens. Nota-se que o indice que apresentou a maior acurdcia foi o indice de
Shannon (88.88%) e a menor acurécia foi verificada com o indice de Simpson
(78.68%). Os demais indices obtiveram acurdcias mais proximas da obtida pelo
teste realizado com o indice de Shannon. Oito indices obtiveram acurdcias acima
de 86% e dois indices apresentaram acurdcias em torno dos 78%. Quanto a taxa
de falsos positivos, foi verificado que o indice de Simpson para equabilidade
obteve 19.85%, a maior taxa de falsos positivos. A menor taxa de falsos positivos
foi encontrada para o indice de Berger-Parker (6.04%), enquanto que a maior
parte dos indicies obtiveram taxas de falsos positivos abaixo dos 10%. A maior
sensibilidade foi encontrada no teste realizado com o indice de Brillouin (82.5%)
e o menor valor encontrado foi 53% (indice de Pielou). A Tabela 4.12 detalha
todos os indicadores de desempenho dos indices de diversidade utilizados para

todas as bases de imagens combinadas.
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Indice | ac (%) | tfp (%) | sen (%) |
Magalef 86.66 | 9.61 78.42
Menhinick 87.40 | 11.66 81.45
Shannon 88.88 7.29 81.38
Pielou 78.44 18.6 53.77
Simpson 87.57 7.76 79.05
Simpson Equabilidade 78.68 | 19.85 71.67
Maclntosh 88.82 | 7.94 81.74
Maclntosh Equabilidade || 87.20 8.03 78.15
Brillouin 87.94 | 9.54 82.50
Berger-parker 88.79 | 6.74 80.86

Tabela 4.11: Resultados de todos os indices para todas as bases juntas

Tabela 4.12: Resultados de todos os indices para todas as bases juntas

4.1.11 Analise geral do Teste

No geral nota-se que a base CBCL obteve as menores acurédcias que variou
de 62% a 96%, enquanto que as bases ORL e Face Expression obtiveram
as maiores acurdcias. A base Libor Spacek apresentou valores de acurécia
intermedidrios. Quanto ao indice que alcancou as maior acuracia (98.58%), foi
o indice de Maclntosh, aplicado a base Face Expression, mas os outros indices
obtiveram valores de acurdcia muito proximos. Os indices que apresentaram
os piores indicadores foram os indices de Menhinick (66.30% de acuricia) e
Pielou (62.36% de acurécia), ambos obtidos para base CBCL. A Figura 4.1 mostra
exemplos de imagens classificadas incorretamente, enquanto a Figura 4.2 mostra

alguns exemplos de face classificadas corretamente.
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Figura 4.1: Imagens classificadas como ndo face

Figura 4.2: Imagens classificadas como face



Capitulo 4. Resultados e Discussao 69

4.2 Combinacao de Todos os Indices

Esta se¢do mostra os resultados dos testes realizados considerando que o vetor
de caracteristiccas é formado pelos 10 indices de diversidade para cada base
(Subsecdo 3.3.2). Foram realizados 5 tipos de testes: 4 testes para cada base
isoladamente e 1 teste com todas as bases juntas.

Os resultados obtidos nos quatro primeiros cenarios, € mostrado na
Tabela 4.13. E possivel verificar que a acurdcia aumentou de forma consideravel
em todas as bases se compararmos com os resultados obtidos no teste da
Secdo 4.1. A base Libor Spacek apresentou a menor sensibilidade (89.4%) e
a maior taxa de falsos positivos (17%), o que explica a menor acurdcia. A
base CBCL obteve uma acurécia de 94% apesar da taxa de falsos positivos alta
(9.4%). A base Face Expression obteve uma acurdcia de 99.2% destacando-se a
sensibilidade de 100%, ou seja, todas as faces foram classficadas corretamente.
A taxa de falsos positivos foi a menor encontrada entre todas as bases testadas
(0.8%), o que também contribuiu para a alta acurdcia. A base ORL também
obteve bons indicadores, ja que sua acurdcia foi de 97%, sensibilidade de 98%
e uma baixa taxa de falsos positivos (1.4%). Esses resultados indicam que
a combinagdo dos indices de diversidade gerou resultados melhores do que
cada indice isolado, muito disso se deve ao fato de que cada indice mensura
caracteristicas diferentes de uma amostra, por exemplo, o indice de Shannon
representa muito bem situacdes em que hd muitas espécies (niveis de cinza)
distribuidas na amostra, enquanto que os indices de Berger-Parker, Simpson
conseguem uma boa representacdo de comunidades com poucas espécies (pouca

variagcdo de niveis de cinza).
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’ Base de Teste H Ac(%) \ tfp (%) \ Sen (%) ‘

CBCL 94.5 9.4 94.4
Libor Spacek 89 17 89.4
ORL 97.9 1.4 98

Face Expression || 99.2 0.8 100

Tabela 4.13: Resultados para todos os indices aplicados a todas as ROIs

O 1ltimo teste realizado foi feito a partir da combinacdo de todas as bases.
Neste teste verificamos bons resultados, pois a acurdcia foi de 97%, taxa de
falsos positivos igual 6.39% e sensibilidade obteve 93.64%. Isto indica que a
combinacdo de todas as bases de imagens juntamente com a combinagdo de todos
os indices implicou num aumento no poder de generalizacdo do classificador, pois
mesmo as imagens da base CBCL que isoladamente obteve acuracia de 79%, isto
ndo fez com que diminuisse a acurdcia quando todas as bases foram testadas
em conjunto. A figura 4.3 mostra exemplos de casos de imagens classificadas

corretamente em todos os casos e a Figura 4.4.
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M ﬁg E tz'fi
Figura 4.3: Imagens classificadas corretamente como lace utilizando todos os

indices

. .
. ! .

Figura 4.4: Imagens classificadas como incorretamente como ndo face utilizando
todos os indices por ROI
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4.3 Comparacao com métodos da Literatura

A seguir € feita uma comparacdo com os métodos utilizados na literatura
(Secao 1.3). A tabela 4.14 mostra os trabalhos, a técnica utilizada, a base de

imgens que foram obtidos estes resultados e as acuracias obtidas em trabalhos.

| Trabalho | Técnica | Base de Teste | Acurdcia(%) |
(ZHENG et al., 2004) | NNL ORL 95.18
(ZHENG et al., 2004) | NNP ORL 95.75
(Lu et al., 2007) SPCA CBCL 94
(CORREA et al., 2008) | LSTM CBCL 85
(CORREA et al., 2008) | LSTM ORL 96
(MEHTA et al., 2011) | LBP ORL 97
(MEHTA et al,, 2011) | LPA-LBP ORL 99
Método proposto Indice de Maclnstosh ORL 97.28
Método proposto Todos Indices Face Expression 99.2

Tabela 4.14: Comparacdo com métodos utilizados na literatura
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Consideracoes Finais

O presente trabalho apresentou um estudo sobre a andlise e classificacdo de
imagens de face utilizando indices de diversidade como descritores de textura.
Foram abordados 10 indices de diversidade e a mdquina de vetores suporte para a
classificacdo das imagens de faces.

Foi utilizada a técnica retinex nas imagens para atenuar efeitos de iluminagao
da cena que elas foram obtidas. Foram utilizadas duas estratégias para a obtencao
de caracteristicas de textura das imagens, na primeira estratégia dividiu-se a
imagem em trés regides de interesse e foi extraido um indice de diversidade para
cada regido. A segunda estratégia também foi feita a mesma divisdo da imagem,
mas foram obtidos todos os 10 indices para cada regido. Foram utilizadas quatro
bases de imagens de face e uma base de imagens de ndo face para a validacao dos
indices apresentados. Os testes realizados consistiram de dois tipos. Em ambos
os tipos foram aplicadas as estratégias de extracdo de caracteristicas de textura
para cada imagem das quatro bases utilizadas e um teste combinando todas as

bases. No primeiro tipo de teste aplicou-se a primeira estratégia para a extragao



Capitulo 5. Considera¢des Finais 74

de caracteristicas, enquanto o segundo, utilizou-se a segunda estratégia para a
obtencdo de caracteristicas de textura.

Observou-se que para bases de imagens que o ambiente de iluminagdo era
bem controlado (ORL e CMU AMP Face Expression) as acurdcias para oito
indices foram superiores a 90% enquanto que os indices de Menhinick e Pielou
apresentaram acurdcias abaixo dos 85%. Na base Libor Spacek as acuricias
estiveram abaixo das obtidas nas duas bases mencionadas, a maior acuracia obtida
foi de 86% a pouco uma provavel razdo € a existéncia de muitas amostras de
faces conterem elementos como barba e bigode, outros elementos como 6culos
ndo causaram diminuicdo na acurdcia. A base CBCL foi a que obteve os piores
resultados, sendo que o melhor resultado obtido foi de 78%. Isto se deve em muito
ao fato das imagens desta base possuir ruidos e grandes variacdes de iluminagao.
Nos testes utilizando todos os indices para todas as bases apresentaram resultados
melhores, sendo que as bases ORL (97%) e CMU AMP Face Expression (99%)
obtiveram as melhores acurécias, ja as bases Libor Spacek (89%) e CBCL (80%)
obtiveram acuricias bem acima das obtidas pela quando testadas apenas para um
indice.

Os experimentos demonstraram que os indices de diversidade podendo ser
usados como descritores de textura de faces humanas. A partir da pesquisa
realizada, novas propostas surgem para trabalhos futuros. Uma proposta seria
pesquisar outros indices de diversidade (beta e gama) (MAGURRAN, 2004).
Uma outra proposta € pesquisar métodos de normalizacdo da iluminacdo, pois
o retinex nao mostrou grande eficiéncia na normalizacdo de imagens com grandes
variacdes de iluminacdo e também métodos para a redug¢do de ruidos como o

filtro de Wiener. Outra proposta € alterar a quantidade de ROIs na extracdo de
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caracteristicas, inclusive variando o tamanho das ROIs e finalmente utilizar esta

metodologia em um sistema de deteccao de faces.
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