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Resumo

Com o aumento do uso de computadores para acesso a informacdes gerais e
muitas vezes também restritas é evidente a necessidade de aumento da seguranca
através de meios de autenticacdo rapidos, praticos e seguros. Devido a isso, 0
sistema de reconhecimento de pessoas vem ganhando destaque dentro e fora da
academia. Apesar de serem desenvolvidos também sistemas de reconhecimento por
outros tipos de biometria, existe um grande interesse de empresas e universidade no
campo do reconhecimento facial, pois este € um método que ndo exige contato
fisico. Este trabalho visa analisar o desempenho da utilizagdo de redes neurais para
0 problema de autenticacdo, comparando os resultados de duas abordagens. Uma
usando redes neurais MLP e outra usando MLP Autoassociativa tomando por base o
resultado do PCA. No final discutem-se as vantagens da utilizacdo de cada uma

delas.
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Abstract

With the increased use of computers to access general information and also
often restricted is evident the need for increased security through authentication
means fast, practical and safe. Because of this recognition system has been gaining
attention from people inside and outside academia. Despite being developed
recognition systems also for other types of biometrics, there is great interest from
companies and universities in the field of face recognition, because this is a method
that requires no physical contact. This study aims to examine the performance of
neural networks to the problem of authentication, comparing the results of two
approaches. One uses a MLP neural networks and the other uses MLP
Autoassociative building on the outcome of the PCA. In the end we discuss the

advantages of each.
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Motivacao e Problema

Com o passar do tempo, os computadores vém se tornando cada vez mais
indispensaveis, tanto no dia a dia de pessoas como no de corporacdes. Mais
importante que os computadores sédo as informagdes armazenadas e a possibilidade
de acessa-las de vérias localidades do mundo.

Essas informacdes podem ser de acesso publico ou de acesso privado. No
caso de informacdes pessoais e corporativas, onde o seu conteudo deve ser restrito
a algumas pessoas, deve-se utilizar um método de autentica¢éo para a autorizacao.
A autenticacdo € o processo de verificagdo da identidade de uma pessoa [1].

Existem trés tipos basicos de autenticacao [2]:

Tabelal. Tipos basicos de autenticacéo

Tipo de Solucéao Resumo Exemplos
Baseadas no Conhecimento O que se sabe Senhas
Baseadas na Propriedade O que se tem Tokens, cartbes, chips
Baseadas em Caracteristicas Oqueseé Biometria

As autenticacbes baseadas no conhecimento exigem memorizacdes de
senhas por parte do usuario. Por sua vez, estas senhas devem ser as mais
complexas possiveis para dificultar a acdo de fraudadores, o que aumenta ainda

mais a dificuldade de memorizagao.

Como forma alternativa ao uso de senhas surgem as autenticacdes baseadas
na propriedade, evitando a necessidade de memorizacédo de senhas, contudo esses

artefatos (Tokens, cartbes ou chips) podem ser roubados ou fraudados.

E ai que a biometria ganha importancia. Por ser um método de autenticag&o
baseado em caracteristicas corporais proprias e Unicas para identificacdo do

usuario. Eliminando a necessidade de memorizagdo, como é o caso das senhas e o
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perigo de perder, como é o caso dos cartdes. Ainda, este método de autenticacdo

exige a presenca fisica do usuario, evitando a fraude por substituicdo de pessoas.

7

A biometria é o0 estudo estatistico de caracteristicas fisicas ou
comportamentais das pessoas, usado como forma de identifica-las tanto para a
identificac&o criminal como para o controle de acesso [3]. Os principais mecanismos
Biométricos existentes comercialmente séo [2]:

* Reconhecimento de Impresséo Digital
* Reconhecimento de Iris

« Reconhecimento de Voz

*« Reconhecimento de Veias das Maos
« Reconhecimento de Face

« Reconhecimento de Retina

* Reconhecimento de Geométrico das Maos
« Reconhecimento de Assinatura

Existem também alguns sistemas ndo usados comercialmente em fase de
teste como:
* Reconhecimento por Odor
» Reconhecimento por Geometria da Orelha

* Reconhecimento por DNA
* Reconhecimento por Ondas Cerebrais

Um dos mecanismos biométricos mais utilizados € o Reconhecimento Facial.
Apesar de ndo ser um dos mais precisos, devido a grande variacdo de poses,
iluminacdo e expressodes faciais ele tem algumas vantagens. A principal delas é o
fato de ser um sistema de autenticacdo nao intrusivo, ou seja, o usuario nao tem a
necessidade de tocar ou interagir com nenhum dispositivo biométrico durante um
periodo de tempo significativo, possibilitando assim a identificagdo de um individuo

mesmo sem consentimento do mesmo [4].

1.2 Objetivos

Este Trabalho de Conclusdo de Curso tem como principal objetivo modelar e
implementar dois ambientes para reconhecimento facial. O primeiro utilizando Redes

Neurais Artificiais Autoassociativas e o segundo usando RNA Multi Layer Perceptron
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como One-Class-Classifiers. Ambos com o treinamento baseados no conjunto de

imagens ORL disponibilizado em [5].

A meta principal € construir uma prova de conceito a partir da comparacao
dos resultados obtidos do teste da RNA Autoassociativa com 0s resultados obtidos
do teste da RNA MLP, identificando as vantagens e desvantagens na utilizacao da
RNA Autoassociativa para autenticacao direta do usuario. Além disso, utilizar a RNA
Autoassociativa como extrator de caracteristica e comparar os resultados com as
caracteristicas extraidas pelo algoritmo de Andlise de Componentes Principais,
avaliando a precisdo das caracteristicas extraidas usando um algoritmo KNN para

autenticacao do usuario.

1.3 Metodologia

Inicialmente, serd construida uma rede neural com parametros de
configuracdo que possibilitem o treinamento e o teste com a base de dados de
imagens de faces ORL, na modalidade Multi Layer Perceptron e MLP

Autoassociativa.

Em seguida, sera confrontada a performance do uso da MLP Autoassociativa,
da MLP e do PCA como classificadores de uma unica classe. Ambas aplicadas para

reconhecimento da face em questao.

Finalmente, as conclusdes obtidas serdo analisadas com o0s resultados

encontrados nas comparagdes propostas acima.

1.4 Organizacao do Trabalho

No primeiro capitulo encontra-se o texto introdutério, organizado em
subsecbes como motivacdo e problema, objetivos, metodologia e uma visdo geral

deste trabalho de conclusé&o de curso (TCC).

O segundo capitulo contém os fundamentos tedricos necessarios para 0
entendimento do sistema proposto, apresentando conceitos de redes neurais MLP,

Autoassociativas, PCA e Classificadores de Uma Unica Classe.

10
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No terceiro capitulo serd apresentado o0s principais problemas do
reconhecimento de face, o sistema proposto para manipulacdo das imagens e das

redes neurais.

O quarto capitulo € destinado aos resultados alcancados nos experimentos
das RNAs Autoassociativa comparados com os resultados da RNAs MLP e do PCA

como classificadores diretos.

Por fim, no ultimo capitulo sdo apresentadas as conclusdes referentes aos
resultados obtidos no capitulo anterior, as dificuldades encontradas durante o

desenvolvimento do estudo e possiveis trabalhos futuros.

11
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Capitulo 2

Fundamentacao Tedrica

2.1 Andlise de Componentes Principais (PCA)

Andlise de Componentes Principais ou PCA é uma ferramenta bastante
utilizada em reconhecimento estatistico de padrdes para selecdo de caracteristicas.
Envolve um procedimento matematico que tem como objetivo reduzir uma grande
dimensionalidade do espaco de dados (variaveis observadas) para uma menor
dimensionalidade intrinseca do espaco de caracteristicas (variaveis independentes),
gue sao necessarias para descrever os dados resumidamente. Este espaco de
caracteristica € chamado de componentes principais, que estao relacionados com as
varidveis originais por uma transformacao ortogonal. Esta transformacédo é definida
de tal forma que o primeiro componente principal deve capturar tanto da
variabilidade quanto possivel. A segunda dimensao é ortogonal a primeira e, sujeita
a esta restricao, captura tanto da variabilidade restante quanto possivel, e assim por
diante. Dependendo do campo de aplicacdo, o PCA também € conhecido por
transformada de Karhunen-Loéve (KLT), transformada de Hotelling ou

Decomposicao Ortogona Proépria (POD) [6].

O PCA pode ser utilizados para remocdo de redundancia, extracdo de
caracteristicas, compresséo de dados, etc. Por ser uma técnica classica no dominio
linear, aplicagbes com modelos lineares sao apropriadas como o processamento de

imagens, processamento de sinais, teoria de sistemas e controle, etc [7].

A idéia principal do uso do PCA para reconhecimento de face é expressar um
grande vetor de uma dimensdo de pixel construido a partir da matriz de duas
dimensdes da imagem da face, em um vetor reduzido de espago de caracteristicas
de uma dimensédo. Essa transformacdo de duas dimensdes da matriz da imagem
para uma dimensao, chamada de vetor coluna da imagem é demonstrado na figura
11.

12
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2.1.1 Mateméatica do PCA

De acordo com Gilliano [4], o PCA é descrito como uma transformada de um
conjunto de vetores de entrada com o mesmo tamanho K formados a patir do vetor

de n dimensdes ¥ = [x;,x,,*+,x,]T em um vetor y de acordo com a equacao
y=AEF-my) (1)

Lembrando que cada linha do vetor x consiste em K valores pertencentes a
uma entrada. O vetor m, na equacéao (1) € o vetor de valores médios de todas as

varidveis de entrada definidas pela relacéo
1
m, = E{x} = - 2K, x, 2)

A matriz A da equacado (1) é determinada pela matriz de covariancia C,. As
linhas da matriz A sdo formadas pelos autovetores e de C, organizados em ordem
decrescente de acordo com os autovalores correspondentes. O apéndice A possui
uma descricdo detalhada do que sdo matrizes de covariancia, autovalores e

autovetores. A avaliagdo da matriz C, € possivel de acordo com a relagédo
_ _1vyk T
Cr = E{(x = my)(x —m, )"} = — Yoy XpeXye — mymy 3)

Como a dimenséao do vetor ¥ de entradas variaveis é de n dimensdes, o que
implica que a dimenséo de C, é de n x n. Os elementos C, (i, i) situados na diagonal

principal sdo as variancias
Cx (i, 1) = E{(x; — my)?} (4)

de X e os outros valores C,(i,j) determinam a covariancia entre as variaveis de

entrada x;, x;.

Ce(i,)) = E{(x; = m)(x; — m;)} 5)

As linhas de A na equagédo (1) sdo ortonormais, entdo a inversdo do PCA é

possivel de acordo com a relacao
X=ATy +m, (6)

O nulcleo do PCA definido pela equacdo (1) possui algumas outras
propriedades interessantes, que podem ser usadas em processamento de imagens

e de sinais para alcancar outros objetivos.

13
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2.2 Classificadores de uma uUnica classe

Os classificadores de uma unica classe séo descritores capazes de aprender
dominios restritos em um espac¢o multi-dimensional de padrdes utilizando apenas um
conjunto positivo dos exemplos. O uso desses descritores é possivel quando se tem
disponivel apenas uma das classes de padrdes, ou quando as outras classes séo

grandes demais ou dificeis de caracterizar [8].

Apenas os padrdes dentro do dominio do classificador, previamente treinado,
sdo reconhecidos, de forma que todos os outros objetos ndo pertencentes a este
dominio séo rejeitados. Isso €, esses descritores sdo capazes de distinguir se o
objeto faz parte da classe alvo ou de uma classe desconhecida, a qual ndo fez parte

do aprendizado [8].

Alguns exemplos da utilizacdo desses descritores sdo nas areas de
monitoramento de maquinas, deteccdo de novidades, recuperacdo de dados de

imagens e identificacao pessoal [9].

2.3 Redes Neurais Artificiais

O cérebro humano tem aproximadamente 10 bilhes de neurdnios que se
interconectam formando uma rede neural ou rede neuronal. Esta rede nueral tem a
capacidade de processar milh6es de informacdes e realizar em torno de 60 trilhdes

de ligacOes sinapticas [10].

O cérebro é um sistema de processamento macicamente paralelo, que
embora seja constituido por neurdnios individualmente lentos, pode processar

rapidamente milhdes de informacfes ao mesmo tempo [10].

Redes Neurais Artificiais ou simplesmente Redes Neurais, sdo sistemas
computacionais que procuram reproduzir, através de programas de computadores
ou circuitos eletronicos, de maneira simplificada, o funcionamento de uma rede
neural biolégica do cérebro humano. Uma RNA é constituida por um conjunto de
unidades de processamento denominadas de neurdnios artificiais. Essas unidades
emulam, através de modelos matematicos, o processamento de informagfes dos
neurdnios biolodgicos por meio de aprendizagem e aproximacgdo. A interconexao

desses elementos possibilita o processamento de informacdes em paralelo.

14
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Uma Rede Neural MLP é constituida por elementos de processamento
interconectados dispostos em camadas, onde 0s neurbnios da camada escondida
sdo responsaveis pela nao linearidade desta rede e o0s pesos sinapticos, que
interconectam 0s neurdnios, sdo responsaveis pela memodria da mesma. Este
modelo de rede neural apresenta algumas caracteristicas analogas as observadas
no cérebro humano. Como por exemplo o conhecimento, que € adquirido pela rede
neural através de um processo de aprendizagem. Quando este aprendizado € bem
sucedido proporciona a rede uma capacidade de generalizagdo baseado no
conhecimento adquirido, ou seja, a rede neural consegue produzir saidas
adequadas para as entradas que nao foram vistas durante o0 processo de

treinamento [11].

2.3.1 Neuronio biolégico

O neurdnio biolégico é formado por um corpo celular de onde saem finos
prolongamentos mais curtos e juntos do corpo celular chamados de dendritos e um
prolongamento mais comprido chamado de axénio, como mostra a figura 1. No
axbnio encontram-se terminais denominados individualmente de telodendro e

coletivamente de arvore de terminal [12].

ESTRUTURA DO NEURONIO
Dendritos

).

Terminais

—Nucleo
Citoplasma

Bainha de Mielina

Figura 1. Estrutura do neurdnio [12]

A passagem do impulso nervoso entre dois neurdnios ocorre na regido da
sinapse, geralmente formada pela unido do axénio de um neurdnio com os dendritos
de outro. Essa transmisséo sucede do axonio de um neurbnio para os dendritos do

neurdnio seguinte, nunca no sentido contrario [10].

15
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COMUNICAGAO ENTRE NEURONIOS
N VA

Neurénio Outro Neurénio

Axoénio : i Axdnios dox
Outro Neurénio /" .

Bainha de

Mielina Pontos de

Sinapses

Figura 2. Comunicacéo entre neurdnios [12]

Para a compreensdo do funcionamento do neurdnio artificial € essencial o
entendimento da Lei do Tudo ou Nada a qual rege o funcionamento do neurénio
bioldgico. Esta lei tem relacdo com a intensidade do estimulo ou limiar excitatorio, a
partir do qual o neurbnio dispara ou ndao o impulso nervoso. Ou seja, se a
intensidade do estimulo for inferior ao limiar excitatorio, ndo ocorrerd o impulso
nervoso. Caso a intensidade do estimulo passe esse limiar, o potencial de acdo do

neurdnio serd sempre 0 mesmo, qualquer que seja a intensidade do estimulo [10].

2.3.2 Neurdbnio artificial

Segundo Valenca [10], o neurbnio artificial € um modelo analogo de uma
célula nervosa, definido como a menor unidade de uma rede neural. O
comportamento do neurénio artificial utilizado para caracterizar o neurdnio biolégico
€ 0 primeiro passo para compreender as redes neurais. A primeira proposta de uma

representacdo matematica foi feita por McCulloch e Pitts em 1943.

Entradas Pesos

X ~
I @ Fungao

de

Ativagao
.X') 0—»
- netj

@ —;
5 e—(y) [

Xn ¥
Limiar

Figura 3. Modelo matematico do neurdnio artificial, imagem adaptada de [13]

16
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Esse modelo representa o neurbnio biologico utilizando uma regra de
propagacdo e uma funcdo de ativacdo. A emissdo de sinal deste neurdnio €

baseada em um limiar em analogia com a lei do tudo ou nada.

/ Neurdnio \ / Neurénio \

Bioldgico Artificial

Pesos _ )
Axdnio E] Propagagdo Ativagao

- > -
N J\ J

Figura 4. Analogia dos neurénios biolégico e artificial [14]

Na figura 3, x4, x5, x3,:+,xy S840 as entradas do neurénio denominadas de i e

a saida de chamada de j. A entrada liquida net; € dada por:
netj = Zlivzl Wi]'xl' -0 (7)
sendo w;; 0s pesos sinapticos e 6 o limiar.

Onde:

1,vnet; =2 0
Y= f(netj) = {0, VTIEt]- <0 (8)

A funcéo de ativacdo ¢ na figura 3 é a funcéo degrau.

2.3.3 Perceptron

O Perceptron € o modelo de rede neural mais simples. Formado por duas
camadas, a camada de entrada e a camada de saida. Em sua arquitetura séo
apresentadas uma ou varias unidades de processamento na camada de entrada e
um ou Varios neurdnios artificiais na camada de saida. Os neur6nios de entrada se

conectam através de pesos sinapticos com os neurénio de saida [10].

O perceptron tem capacidade de aprender, ou seja, dependendo dos
exemplos apresentados a rede, 0s pesos sinapticos sao reajustados através de uma
regra de aprendizagem, por exemplo, a regra de aprendizagem de Hebb que diz:

17
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“Se um neurdnio recebe um estimulo de outro neurbnio e ambos sédo
altamente ativos, o peso entre estes neurénios deve ser fortalecido, caso contrario

enfraquecido” [10].

A rede perceptron tem como limitacdo o fato de sO resolver problemas de

classificacdo de conjuntos linearmente separaveis.

R
+
+t 4+

o] °

Classes lineramente separaveis Classes ndo lineramente separaveis

+

Figura 5. Classes linearmente separaveis e ndo linearmente separaveis [15]

O treinamento do Perceptron € do tipo supervisionado, uma vez que, o valor
desejado na saida é apresentado a rede juntamente com as variaveis de entrada
durante o treinamento. O calculo para reajuste dos pesos é simples, porque todos os

valores da rede sdo conhecidos. O ajuste Aw;; a ser realizado é calculado pela

expressao:
Awy; = nx;(d; — yj) 9)
onde, n é a taxa de aprendizagem; x; € o valor apresentado a rede; d; € o valor

desejado na saida e y; € o valor calculado na saida. Inicialmente os valores dos

pesos sao atribuidos aleatoriamente, em seguida a resposta da rede é calculada e

comparada com o valor desejado para o reajuste ou ndo dos pesos sinapticos [10].

Mais detalhes sobre as redes neurais Perceptron sdo encontrados em [16].

2.3.4 MLP ou Perceptron de multiplas camadas
As redes MLP sdo uma generalizacdo das redes Perceptron Simples
adicionando uma ou mais camadas intermediaria. A MLP resolve o problema da
restricdo do Perceptron, ou seja, uma MLP com uma Unica camada escondida e uma
funcdo de ativacdo sigmodide pode aproximar qualquer funcdo continua arbitréria
[10].

18
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As redes MLPs sao formadas por no minimo trés camadas com pelo menos
um neurbnio em cada camada. A camada de entrada, onde cada neurbnio
representa uma variavel de entrada do problema proposto. Pelo menos uma camada
intermediaria, onde esta camada € responsavel pela ndo linearidade da rede,
permitindo que a rede resolva problemas reais. Por fim, uma camada de saida onde
seus neurdnios sa@o as respostas da rede, ou seja, as variaveis que se quer prever

ou classificar [16].

O modelo de cada uma das unidades de processamento da rede neural
possui uma funcéo de ativacdo ndo linear. Uma funcédo muito utilizada em MLPs é a
funcdo sigmoide, como por exemplo, a logistica ou a tangente hiperbdlica. A
definicdo da funcdo de ativagdo é o que ditard o funcionamento da rede. Outra
caracteristica da MLP é que ela possui um alto grau de conectividade entre seus
elementos processadores. De forma que todos os neurénios de uma camada devem
estar ligados a todos os neurdnios das camadas adjacentes [11], como mostra a

figura 6.

O processamento de cada camada é influenciado pelo processamento das
unidades da camada anterior, onde cada camada deve desempenhar o seu papel.
As camadas de entradas sao as receptoras de estimulos. A primeira camada oculta
tem cada unidade definindo uma reta no espaco de decisdo, refletindo as
caracteristicas dos padrdes apresentados. A segunda camada oculta combina as
retas definidas na camada anterior, formando regides convexas onde o numero de
lados é definido pelo numero de unidades da camada anterior conectados a cada
unidade de processamento desta camada. A camada de saida combina as regides

da camada anterior, definindo o espacgo de saida da rede [11].

As camadas intermedidrias de uma rede neural sdo como detectores de
caracteristicas. Essas caracteristicas sao representadas internamente através dos

pesos sinapticos.

Estudos sobre o numero de camadas intermediarias, necessarias para
implementar uma rede neural, indicam que uma camada oculta é suficiente para
aproximar qualquer funcdo continua. Enquanto que duas camadas ocultas séo

suficientes para aproximar qualquer funcdo matematica [11].
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Algoritmo de treinamento

Entradas / / /alda(s Saida(s

X, —. obtlda(s) dese;adas( )

f

] Camada de saida

J . \ Bias
Bias Bias
m-ésima camada oculta

1° camada oculta
'
Camada de entrada

(O Neurdnios com fungédo de ativacdo
@ Neurdnios sem processamento
~ Conexdes sinapticas

Figura 6. Exemplo de uma rede neural MLP [17]

As redes MLPs ficaram populares depois do aparecimento do algoritmo de
aprendizagem conhecido por backpropagation, que teve origem no trabalho
desenvolvido por Paul Werbos em 1974. Este algoritmo consiste em uma

generalizacdo da técnica do gradiente descendente [16].

O treinamento das MLPs, assim como o do perceptron, sdo do tipo
supervisionado. Porém o treinamento ndo é tdo simples como o do perceptron,
devido a incluséo de pelo menos uma camada oculta. A complexidade do
treinamento da MLP esta associada ao fato do ndo conhecimento do erro da
camada intermediaria, o que é uma necessidade para o reajuste dos pesos [16].

Para reajustar os pesos sinapticos da rede MLP, o backpropagation faz uma
propagacdo recursiva do erro. Isso € feito em dois passos. O primeiro passo € a
propagacdo do sinal da camada de entrada para a camada de saida, calculando o
sinal de saida e o erro. No segundo passo, 0 erro € propagado recursivamente da
camada de saida para a camada de entrada, onde 0 ajuste nos pesos deve ser

proporcional ao sentido contrario do gradiente da funcdo erro. Para isso €

adicionado um termo chamado de sensibilidade ao calculo do valor Aw;? a ser
ajustado nos pesos de cada camada. Esse ajuste € calculado pela expresséo
m __ m, m—1
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onde, a é a taxa de aprendizagem, ;" é a sensibilidade calculada para a camada m

e yjm‘1 € o resultado calculado no neurénio j da camada anterior m — 1 [16].

Quando se utliza como funcdo objetivo o Erro Médio Quadratico a

sensibilidade da camada de saida € facilmente calculada a partir da expresséo
57 = [ (net! ™) - ey(n) (11)

- - T A n - —1! -
onde §"~* é a sensibilidade para os neuronios da camada de saida, f™ 1 (net/*™ 1)
€ a derivada da funcdo de ativagdo dos neurdnios da camada de saida e e;(n) é o
erro de um neurénio da camada de saida "i" qualquer para um exemplo "n" qualquer

apresentado a rede.

Quando j é um neurdnio escondido, o valor da sensibilidade n&do é conhecido,
pois ndo se conhece o erro da camada intermediaria. Como apenas a sensibilidade
da camada de saida € conhecida, entdo essa informacgéo € usada para calcular as
sensibilidades das demais camadas, através da retro-propagacdo da sensibilidade
da camada de saida. A sensibilidade da camada escondida é calculada através da

expressao

st = e (net™ ) N, Wit - S (12)

onde, "i" corresponde aos neurdnios da camada que recebe o sinal, "j" 0s neurdnios
que emitem o sinal e §;" a sensibilidade da camada de saida. Desta forma, calcula-
se os valores das sensibilidades da ultima para a primeira camada, permitindo que
0S pesos sejam reajustados de forma a minimizar o erro entre a saida calculada e a

saida desejada pela rede [16].

2.3.5 MLP autoassociativas
As MLP Autoassociativas sé@o redes neurais multicamadas que tem 0 mesmo
namero de neurbnios nas camadas de entrada e saida, e um numero menor de
neurdnios na camada escondida como mostra a figura 7. No treinamento desta rede,

o0 vetor de entrada é usado como a saida desejada [18].
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Figura 7. MLP Autoassociativa [19]

Isso, acarreta na organizagao de uma rede de codificagcdo (compressao) entre
a camada de entrada e a camada escondida, e uma rede de decodificagéo entre a
camada escondida e a camada de saida como mostra a figura 8. A rede neural
autoassociativa aplicada a imagem, prové uma reducdo de dimensionalidade na
camada escondida transformando a informacdo contida na mesma em um espago
de caracteristica, como no PCA, permitindo o uso desta rede para extracdo de

caracteristica na area de reconhecimento facial [18].

Outra abordagem da MLP Autoassociativa também é possivel, utilizando a
rede para verificacdo de padrdes. O critério de verificacdo é baseado na distancia
euclidiana entre a entrada e a saida, através da verificacdo de um limiar, chamado

de T. Ou seja, um padrao x € aceito se
lf(x) —x|<T (13)

onde f(x) é a saida da rede, x é a entrada e T € o limiar. A idéia é que desta forma
apenas o0s padroes das classes usadas no treinamento serdo suceptiveis a
reproduzir uma saida com uma tal aproximacdo que a distancia euclidiana seja

menor que o limiar [19].

[ e — s—

Codificagdo Decodificagdo

Figura 8. Rede Neural Autoassociativa, imagem adaptada de [18]
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O limiar pode ser escolhido como sendo o maior limiar para as entradas

durante a validacao, ou seja,
tmax = Max(xq, x5, "+, Xp) (14)
onde x; sao os padrbes usados para a validacéo [19].

As redes neurais MLPs autoassociativas sdo mais indicadas para
reconhecimento de padrdes que as redes MLP que funcionam como classificadores
de 1 para N. O motivo disso é o fato das MLPs feedforward realizarem a
discriminacdo das classes por superficies de separacdo no espaco de padrdes os
guais sao gerados pelo algoritmo de aprendizagem com o objetivo de discriminar os
exemplos dados. As superficies de separacdo resultantes sdo geradas de forma a
particionar os dados de entrada, mas tais superficies ndo sdo necessariamente
fechadas, ou seja, elas ndo cobrem os exemplos capturando suas distribuicbes de

probabilidade.

As MLPs Autoassociativas resolve as inconveniéncias advindas das
superficies de separacao abertas. Nos autoassociadores como o critério de rejeicédo
estdo relacionados a maneira com que a entrada € aproximada pela saida, o que
proporciona que 0os mesmos produzam superficies de separacao fechadas cobrindo

os dados de treinamento.
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Capitulo 3

Reconhecimento de Faces

3.1 Introducéo

Um sistema de reconhecimento facial utiliza atributos exclusivos dos seres
humanos. Esses sistemas procuram identificar caracteristicas faciais unicas de cada
pessoa, que possam ser medidos e utilizados como referéncias para o
reconhecimento de quem os porta. Como por exemplo a distancia entre os olhos,

sobrancelhas, etc [20].

3.1.1 Tarefas na identificacdo de uma face
O reconhecimento de face é uma particularizagcdo do reconhecimento de
padrdes, onde tem o objetivo de classificar informac¢des baseados em conhecimento

a priori ou em informacdes estatisticas dos padrdes [4].

*Reconhecimento
+|dentificagcé@o
*Categorizagéo

("7 Descrigao
A1

Face Resposta

Reconhecimento

Padrao

Figura 9. Etapas do reconhecimento automatico de faces, imagem adaptada de [4]

E importante destacar algumas tarefas do reconhecimento de faces como a

classificacao, conhecido-desconhecido, verificagao e reconhecimento completo.

A classificacdo consiste na identificacdo de uma face x considerando que
essa pessoa faca parte do conjunto Q, onde Q é o conjunto de todas as pessoas

existentes.
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O conhecido-desconhecido tem o objetivo de decidir se a face € ou ndo um
membro de Q, verificando se x pode ser classificado como um padréo de alguma

classe de Q.

Na verificacdo procura-se confirmar a identidade de uma pessoa, parecido
com o conhecido-desconhecido, porém com apenas uma pessoa conhecida dentro

da base de treinamento.

O reconhecimento completo visa determinar a identidade de uma pessoa

através da face pertencente a uma classe de Q.

3.2 Sistema Proposto

Para os experimentos feitos neste TCC foi desenvolvido um sistema
composto por uma MLP de paréametros configuraveis através de uma interface
grafica. Na aba “Estrutura da Rede Neural”, mostrado na figura 10, é possivel
configurar os parametros relativos a estrutura da rede como: o nimero de neurénios
da camada de entrada, da camada escondida e da camada de saida; “Tipo da Rede
Neural” é possivel optar por dois tipos: MLP ou MLP Autoassociativa; “Tipo de dados
do arquivo de entrada”’ é definido o tipo de dados contido no arquivo de entrada,
devendo ser “Dados” para um arquivo contendo dados inseridos diretamente no
arquivo de entrada ou “Imagem” para um arquivo contendo a URL dos arquivos de
imagens. Neste ultimo, se selecionado imagem, sera habilitado um botdo, onde é
possivel passar como paramétro um exemplo de uma das imagens contidas no

arquivo de entrada.

Esse botdo definirdA a quantidade de neurbnios de entrada baseado no
tamanho da imagem de exemplo, o0os campos de arquivo de entrada e de saida,
onde sera selecionado ou escrito o caminho dos arquivos, e a selecao de “Funcéo
de Ativacdo” contendo os tipos de fungdo que sera usado nos neurénios da camada
de saida, podendo ser selecionados os tipos: “Sigmoide Logistica”, “Degral’ ou

“Linear”. No Apéndice B sdo mostradas todas as telas do sistema proposto.
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Numeros de Neurdnios:
Neurénios de Entrada: |5
Camadas Escondidas: 4
Neurdnios Escondidos: (15
Neurdnios de Saida: [1

Tipo da Rede Neural:
[MLp [~]

Figura 10.
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| saidas do Treinamento | Teste |

Tipo de dados do arquivo de entrada:
[Bados ‘ v:

Arquivo de Entrada:

entradasimagens.csv Selecio...

Arquivo de Saida:

vsalda tt Selecio...

Funcdo de Ativacado:
[SigmoideLogistica [w]

Painel de configuracéo de estrutura da rede neural

As imagens usadas sdo da base de dados ORL disponiveis em [5], pré-

processadas para o tamanho de 23 colunas por 28 linhas e convertidas para escala

de cinza, onde os valores dos pixels variam entre 0 e 255. Como a entrada da rede

neural € de uma dimenséo, se fez necessario a vetorizagcdo da imagem, ou seja,

concatenar todas as 23 colunar em uma como mostra a figura 11. Os valores dos

pixels foram normalizados entre 0,15 e 0,85.

A

swtinnes 2> ﬂ
i

23 colunas

Figura 11. Vetorizacdo da matriz de duas dimensdo de uma imagem, imagem

adaptada de [20]
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Capitulo 4

Experimentos

Para os experimentos realizados no trabalho foram utilizadas quatrocentas
imagens da base de dados ORL [5]. Essa base de dados é composta por dez
imagens de pessoas num total de quarenta pessoas. Os experimentos foram
realizados para todas as quarenta pessoas, sendo a sele¢cdo das imagens de treino,
validacdo e teste de forma aleatoria. Por exemplo, para uma configuracao de trés
imagens de treino, duas de validacdo e cinco de testes foram escolhidos trés
imagens aleatérias entre as dez de uma mesma pessoa, mais duas imagens
aleatdrias entre as sete restantes e as demais imagens dessa pessoa foram usadas

para o teste.

Figura 12. Amostras de imagens do banco ORL [21]

Os testes das redes neurais foram executados variando a quantidade de
imagens de treino, validacdo e teste. Essa quantidade sera indicada como 1-2-7
para uma imagem de treino, duas de validacdo e sete para teste por pessoa. Os
ensaios para todas as redes foram realizados variando a relagdo entre treino-
validacéo-teste em 1-2-7, 3-2-5, 5-2-3 e 7-2-1, isso quer dizer que sempre as redes
foram validadas com oitenta imagens das quatrocentas imagens disponiveis.
Anotados 0s numeros de acertos, erros e a taxa de acerto para cada experimento,
onde a taxa de acerto € o numero de acertos da rede dividido pelo numero total de
imagens testadas. Foram realizadas dez iteragcbes com cada relacdo treino-
validac&o-teste para cada tipo de rede usada, e obtida a média aritmética destas dez

iteracoes.

27



ot

ESCOLA
POLITECNICA DE
PERNAMBUCO

4.1 Redes Neurais usadas para Classificacao

4.1.1 MLP

Para as redes neurais MLPs foi treinada uma rede neural para todas as
guarenta pessoas de forma que, quando usada uma imagem de treino por pessoa, a
MLP foi treinada com quarenta imagens.

O maior numero de acertos foi encontrado quanto a rede foi treinada com 280
imagens e testada com 40, usando a relacdo 7-2-1 por pessoa. A MLP acertou
100% das 40 imagens de teste apresentadas a mesma em uma das dez iteragdes. A
média aritmética da taxa de acertos das dez iteracbes foi de 0,9625, o que

corresponde a 96,25% de acertos.

A pior taxa de acerto, a partir de agora chamada de T.A., foi encontrada
guando a rede foi treinada com 40 imagens e testada com 280 das 400 imagens.
Com a relagéo 1-2-7, a T.A. foi de 0,56. Ou seja, a rede chegou a errar 123 vezes

durante os 280 testes.

Na tabela abaixo é mostrada a média das dez iteracbes para cada

configuracéo da rede.

Tabela 2. Resultados obtidos durante os dez experimentos com a MLP, mostrado

a média dos resultados

Relacbes Média T.A.
1-2-7 0,6201
3-2-5 0,8810
5-2-3 0,9291
7-2-1 0,9625
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4.1.2 MLP Autoassociativa

As redes autoassociativas foram avaliadas treinando uma rede MLP
autoassociativa para cada pessoa. Desta forma, foram usadas quarenta redes, cada
uma treinada com a quantidade de imagens dependendo da relacdo utilizada. Por
exemplo, para a relagdo 1-2-7 foi empregada uma imagem para treinamento, duas
para validacdo e sete imagens de teste de uma passoa para cada rede neural

referente aquela pessoa.

A melhor texa de acerto foi de também de 1,0, ou seja, 100% de acerto para a
relacdo 7-2-1. A média aritmética das dez iteracdes foi de 0,9550 referente a 95,50%

de acerto.

A pior T.A. foi de 0,5920 para a relagdo 1-2-7, usando apenas uma imagem
para treino por pessoa. A média obtida para essa configuracéo de treinamento foi de
0,6847.

Na tabela abaixo é mostrada a média das dez iteracbes para cada

configuracdo de treinamento da rede.

Tabela 3. Resultados obtidos durante os dez experimentos com a MLP
Autoassociativa, mostrado a média dos resultados

Relacbes Médias T.A.
1-2-7 0,6847
3-2-5 0,8620
5-2-3 0,9191
7-2-1 0,9550
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4.2 PCA

Para os experimentos do PCA foi usado o algoritmo Eingenfaces em Java.
Como néo se usa imagens para validacdo no algoritmo do PCA, os teste foram
realizados somando as quantidades das imagens de treino e validacéo das relagbes
usadas para o treino das Redes Neurais, onde estas imagens foram transformadas

nos vetores de caracteristicas (base de treino).

Para cada pessoa testada a imagem e transformada pelo PCA também no
vetor de caracteristica e comparado através da menor Distancia Euclidiana

encontrada na base de treino.

O numero de caracteristicas utilizadas para o calculo da Distancia Euclidiana

foi fixado em 10.

Para o PCA, também foram repetidos os experimentos dez vezes, onde o
melhor resultado da T.A. foi igual a 1,0, ou seja, 100% de reconhecimento para as

dez imagens testadas e o pior resultado T.A. foi de 0,5551.

Tabela 4. Resultados obtidos durante os dez experimentos com o PCA, mostrado

a média dos resultados

Relacbes Relacbes Médias T.A.

- 1-0-9 0,5801
1-2-7 3-0-7 0,8285
3-2-5 5-0-5 0,8750
5-2-3 7-0-3 0,9412
7-2-1 9-0-1 0,9750
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4.3 Comparativo entre as técnicas utilizadas
nos experimentos
Tabela 5. Comparativo dos resultados obtidos para redes neurais para
classificacdo das imagens da base de dados ORL
Relacao MLP MLPAA PCA
1-2-7 0,6201 0,6847 0,5801
3-2-5 0,8810 0,8620 0,8285
5-2-3 0,9291 0,9191 0,8750
7-2-1 0,9625 0,9550 0,9412
9-0-1 ; ; 0,9750

Apds a visualizagcdo dos resultados obtidos através dos experimentos
descritos no capitulo anterior, € possivel observar a proximidade dos resultados
entre a MLP e a MLP Autoassociativa para classificacdo. Essa diferenca também foi
influenciada pela aleatoriedade na escolha das imagens para o treinamento e testes.
Esta semelhanca implica em um desempenho préximo de ambos os tipos de redes

para utilizacdo em um problema prético.

Uma grande vantagem na utilizacdo da MLP Autoassociativa deve ser
mencionada. Como € treinada uma rede diferente para cada pessoa a ser
reconhecida, ao necessitar que mais uma pessoa seja adicionada ao problema, néao
€ necessario um retreinamento das redes das outras classes. Para inclusdo de uma
nova pessoa, adiciona-se uma nova rede autoassociativa e treina a mesma apenas

com padrdes da nova classe adicionada.

Ao contrério da rede Autoassociativa, as redes MLP necessitam ser treinadas
novamente com todos os padrbes cada vez que se deseja adicionar uma nova

classe de padrdes. Porque uma Unica rede € treinada para todos os padrdes.
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Capitulo 5

Conclusao e Trabalhos Futuros

Este trabalho de conclusdo propés a comparacdo de duas técnicas para o
problema de reconhecimento de face. A primeira delas foi a rede neural MLP simples
e a segunda a rede neural MLP Autoassociativa. O PCA foi treinado com uma Unica
configuragdo, para ter um parametro comparativo, pois € uma técnica bastante
utilizada no campo de reconhecimento de padrdes.

Como os resultados dos experimentos ficaram muito proximos entre as duas
redes, conclui-se que ambas podem ser utilizadas mantendo o desempenho da
aplicacdo. Contudo, € importante ressaltar uma vantagem da rede autoassociativa,
onde ao adicionar um novo individuo ao problema, ndo é necessario refazer o

trabalho de treinamento para as outras classes.

Como trabalho futuro pretende-se expandir os testes das redes com outras
bases de treinamento, com diferengas mais complexas e maior variedade de
relagbes de treinamento, validacao e teste, efetuando os mesmos para o PCA.
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Apéndice A
Fundamentacao Matematica

A Matriz de Covariancia

Em um conjunto de dados com mais de duas dimensdes, pode-se calcular
mais de uma covariancia. Por exemplo, a partir de um conjunto de dados de trés
dimensbes (x,y,z) € possivel calcular cov(x,y), cov(x,z) e cov(y,z), sendo
cov(x,y) a covariancia entre x e y. Para um conjunto de dados de n dimensdes é

possivel calcular N valores de covariancias diferentes, onde N é calculado por:

N= =1 (15)

T (=22

Usualmente todos os valores de covariancias possiveis sdo calculados entre todas
as n dimensodes e inseridos em uma matriz, formando assim a matriz de covariancia,

definida por:
cn — (Ci' C]) = cov(Dim;, Dim;) (16)

onde C™™ é uma matriz n linhas e n colunas, e Dim, é a x-ésima dimenséo, e cada
entrada da matriz € o resultado do calculo covariancia entre as dimensodes

separadas.

A seguir € mostrada uma matriz de covariancia para um conjunto de dados

imaginarios de trés dimensbdes, usando as dimensdes usuais x, y, z:

cov(x,x) cov(x,y) cov(x,z)

C =|cov(y,x) cov(y,y) cov(y,z) @
cov(z,x) cov(z,y) cov(zz)

A diagonal principal desta matriz é formada pelos valores das covariancias
entre uma das dimensdes e ela mesma, onde esse valor € a variancia para essa

dimensao [4].

Autovetores e autovalores

Em uma transformacao especial da forma T:V - W
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T(v) =Av (18)

7z

onde, 4 é o autovalor (escalar) e v € o0 autovetor se v > 0. Como toda
transformacao linear pode ser escrita pela multiplicagédo de uma matriz por um vetor,

entao:
T(v) = Av (29)
Igualando as equacdes (18) e (19) obtem-se o sistema homogéneo:
(A-ADv=0 (20)

onde, A € nxn, v=0 €& sempre solugdo trivial. Os vetores v > 0 para 0s quais
existe um 4 que resolve a equacao (20) sdo chamados de autovetores da matriz A e
os valores de A, que juntamente com v resolvem a equacdo sdo chamados de

autovalores da matriz A associados aos respectivos autovetores.

Para que a equacao (20) tenha solucdo além da trivial € necessario que o

determinante da matriz dos coeficientes sejazero, ou seja:
det(A—AI) =0 (22)

0 que resulta em um polinbmio de grau n em A, conhecido como polindbmio
caracteristico. As raizes do polinbmio caracteristico sdo os autovalores da matriz A.
Para se encontrar os autovetores basta substituir o valor do autovalor na equacao
original e encontrar o autovetor. O autovalor serd, entdo, associado ao autovetor

encontrado.

O autovetor encontrado forma uma base para o espaco de solucdo da
equacdo (20), dado o respectivo autovalor. Logo, qualquer mutiplo do autovetor

também € um autovetor [4].
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Telas do Sistema Proposto

Redes Neurais

Figura 13.
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Tela de configuracdo de estrutura da Rede Neural

((Estrutura da Rede Neural | Propriedades do Treinamento |  Saidas do Treinamento | Teste ORL | Gerador Exemplos ORL | PCAORL |

Numeros de Neuronios:

Neurdnios de Entrada: 544

Tipo de dados do arquivo de entrada:
|Dados ] v]

Arquivo de Entrada:

Exemplos:
) Do Arquivo

(® Do Gerador ORL

Camadas Escondidas: 4 entradasimagens.csv [ selecio..
Neurdnios Escondidos: |5 Arquivo de Saida: v
Neurénios de Saida: F saida.txt | Selecio...
Tipo da Rede Neural: Fungdo de Ativagao:
[MLp [~] [SigmoideLogistica [~]
Figura 14. Tela de configuracao de propriedades do treinamento da Rede Neural

Estrutura da Rede Neural |[ Propriedades do Trein

to | Saidas do Treinamento | Teste ORL | Gerador Exemplos ORL | PCAORL |

Dados de Treinamento: Nimero de Redes Neurais:
Taxa de Aprendizagem: h Exemplos Treinamento(%): 50 @® Unica
Momento: [pg4 | Exemplos Validacdo(%): 25 O Multiplas
Num. Ciclos de Validacdo: W Exemplos Teste(%): 25 Nimero de Redes:
Num Ciclos Maximo: 2000 =0
Inicializar Rede(s) Neurau(is) Treinar Rede Limpar Rede Nural
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PCA

Figura 15. Tela de parametros de teste do PCA

[ Estrutura da Rede Neural | Propriedades do Treinamento | Saidas do Treinamento | Teste ORL | Gerador Exemplos ORL | PCA ORL

Diretorio:  D:/Meus Documentos/NetBeansProjects/MIpAutoassociativalimagensPCA Usar PCA

Arquivo de Entrada: (® Usando PCA

[URL daimagem a ser testadat | Selecionar

() Usando Redes Neurais
Numero de Eingenfaces:

10

Testar PCA

Gerador Imagens ORL

Figura 16. Tela do gerador de imagens aleatérias para base de imagens ORL

Estrutura da Rede Neural | Propriedades do Treinamento | Saidas do Treinamento | Teste ORL |  Gerador Exemplos ORL | PCAORL |

Quantidade de Exemplos para 40 pessoas: Resultados dos Testes:

Treino: 5 Quantidade de Erros:
validagio: [ Quantidade de Acertos:
Teste: 3 Acertos / exemploa de teste: m

String Base para URL de imagens:

[D:Meus Documentos/NetBeansProjects/MIpAutoassociativa/att_faces_23x28/s#/@.ipg
Onde # numero da pessoa e @ op¢ao de imagem dessa pessoa.

Carregar EXEMPLOS
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