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Resumo

O ser humano é capaz de reconhecer com grande facilidade rostos humanos, mesmo em
adversidades como o envelhecimento, ma iluminacao do local, maquiagem, expressoes
faciais dentre outros, distinguindo e associando-o com determinada pessoa. Apesar de ser
uma tarefa trivial para o nosso cérebro ela é muito complexa, existindo assim uma grande
dificuldade para para se criar uma abordagem algoritimica e automatizada para isso. Um
Sistema de Recuperagao de Imagens baseado no Conteido (CBIR) tem o objetivo de
retornar as imagens mais similares a partir de uma dada imagem de consulta. Os sistemas
de reconhecimento facial que podem ser modelados como um sistema CBIR em que, dada
uma imagem de rosto humano, retorna uma lista ordenada de imagens com os rostos mais
similares dentro de uma determinada base de dados. Neste trabalho utilizamos o descritor
de textura Local Binary Patterns para extrair as caracteristicas das imagens e em seguida
utilizamos uma métrica de distancia, a euclidiana, para se obter uma lista ordenada de
acordo com a similiaridade. Por fim aplicamos uma abordagem nao supervisionada de pés
processamento baseada em re-ranqueamento (RL-Sim™*) que consiste em iterativamente
calcular uma nova pontuacao baseado em informacgoes contextuais obtidas pela anélise de
similaridade entre listas de resultados. Uma avaliacao experimental foi feita comparando
os resultados obtidos antes e depois do algoritmo RL-Sim* e foi observado uma melhora

significativa.

Palavras-chave: Reconhecimento Facial; Local Binary Patterns; RL-Sim™*; Pds-Processamento;
Sistemas CBIR.



Abstract

Humans can easily recognize human faces, even in adversities such as aging, poor lighting
of the place, makeup, facial expressions among others, distinguishing and associating it
with a certain person. Although it is a trivial task for our brain it is very complex, so
there is great difficulty in creating an algorithmic and automated approach to do this. A
Content-Based Image Retrieval System (CBIR) aims to return the most similar images
from a given query image, facial recognition systems can be considered as a CBIR system,
have the ability to given a human face image, return an ordered list of images with the
most similar faces within a given database, this is possible thanks to image descriptors
and distance metrics. In this work we use an image descriptor, the Local Binary Patterns,
which is a texture descriptor, to extract the characteristics of the images and then we use
a distance metric, the Euclidean, to obtain an ordered list according to the similiarity, by
finally, we apply an unsupervised post-processing re-ranking approach (RL-Sim*), which
consists of iteratively calculating a new score based on contextual information obtained
by calculating distance metrics. An experimental evaluation was made comparing the
results obtained before and after the algorithm RL-Sim* and a significant improvement

was observed.

Keywords: Face Recognition; Local Binary Patterns; RL-Sim*; Post Processing; CBIR

Systems.
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1 Introducao

Nos dias atuais, com a crescente demanda de informagdes, como por exemplo, fotos,
imagens e videos, houve também uma grande necessidade de reconhecimento de individuos
em locais com alta concentracao de pessoas, como shoppings, aeroportos, estacoes, entre
outros. Diversas aplicagoes que necessitam de uma boa eficiéncia em reconhecimento, como
por exemplo na area de seguranca, onde é necessario identificar algum criminoso ou um
visitante nao autorizado em areas restritas (CARNEIRO, 2012), utilizando biometria facial.
Essas tarefas sdo de extrema importancia embora nao seja viavel utilizar o humano para
analisar toda essa quantidade de dados. A relevancia em pesquisas para reconhecimento

facial vem crescendo cada vez mais na época em que vivemos.

No6s humanos temos uma grande capacidade em reconhecer rostos, conseguimos
identificar cada detalhe e facilmente associamos o rosto com uma pessoa, mesmo em
condic¢oes desfavoraveis como o uso de acessorios, a iluminacgao do local, envelhecimento,
barba, expressoes faciais, maquiagem, entre outros (CARNEIRO, 2012). Porém a maneira
como 0 nosso cérebro interpreta e processa as informagoes para esse reconhecimento
nao ¢é trivial, assim sendo uma tarefa complexa para criarmos abordagens algoritmicas e

automatizadas e implementa-las em maquinas.

Em contrapartida, abordagens automatizadas tém sido aplicadas para auxiliar na
organizagao da grande quantidade de contetdo visual disponivel atuamente. Por exemplo,
um sistema CBIR (Content-based Image Retrieval) (FUJIKAWA; PEDRONETTE, 2014)
consiste em dada uma imagem de consulta, retornar as imagens mais similares dentro de
uma colecado de imagens baseadas em seu contetdo visual. Os sistemas de reconhecimento
facial podem ser modelados como um sistema CBIR, ou seja é possivel dada uma imagem
de rosto humano, retornar uma lista ordenada de imagens com os rostos mais similares
dentro de uma base de dados. Em geral, essas tarefas sao realizadas utilizando abordagens
de extragao de caracteristicas de imagens e métricas de distancia que compara pares de

imagens.

Entretanto, mesmo apds anos de pesquisa, ainda é uma tarefa ardua fazer o
reconhecimento de rostos de forma automatizada de maneira eficaz. Sendo assim, métodos
de aprendizado nao-supervisionados tem sido propostos com o objetivo de aumentar
a eficacia de tarefas de recuperagao de imagens realizadas pelos sistemas CBIR. Esses
métodos exploram informagoes contextuais a partir de relacionamentos entre as imagens

calculando uma nova métrica de distancia mais precisa.

O objetivo deste trabalho consiste na utilizacao de algoritmos de reconhecimento

de faces em Sistemas CBIR e a aplicagdo de métodos de aprendizado nao supervisionado
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para aumentar a eficacia dos resultados.

O procedimento utilizado neste trabalho foi ilustrado na Figura 1, inicialmente
aplicamos o algoritmo Local Binary Patterns (AHONEN; HADID; PIETIKAINEN, 2006),
que ¢ um dos mais conhecidos descritores de textura, em trés diferentes colegoes de ima-
gens em seguida foi aplicado o algoritmo RL-Sim* (OKADA; PEDRONETTE; TORRES,
2015), um método nao supervisionado, cujo intuito é melhorar a eficicia de recupera-
¢ao de imagens desses sistemas, baseando-se em um processo reclassificacao iterativa
(re-ranking) (PEDRONETTE; TORRES, 2012). Para isso, sdo analisadas informagoes
contextuais codificadas nas listas de resultados (ranked lists), e ndo somente entre um par

de imagens.

Apos a aplicagdo do método foi realizada uma avaliacdo experimental que comparou
os resultados obtidos pelo algoritmo LBP e em seguida com a aplicagao do algoritmo

RL-Sim*, possibilitando avaliar os ganhos ou perdas nos resultados de maneira objetiva.

Este trabalho esta dividido em: na Secao 2 ¢é discutido alguns trabalhos relacionados
ao reconhecimento de faces, tanto abordagens ja existentes como tipos de classificadores por
distancia, na Se¢ao 3 apresenta toda introducao e todo o funcionamento do algoritmo Local
Binary Patterns, na secao 4 apresenta o algoritmo RL-Sim*, abordagem de aprendizado
nao supervisionado utilizado neste trabalho. Na secao 5 ¢ discutido as colecoes de imagens
utilizadas, as métricas de eficacias e por fim os resultados obtidos, por fim a secao 6

apresenta a conclusao obtida apés todo o trabalho e a analise dos resultados obtidos.
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Colecao de Imagens

Extracdo de Caracteristicas
> (Local Binary Patterns)

T~

> Calculo das distancias e
das Ranked Lists
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Aprendizado Nao Supervisionado
(RL-Sim*)

Figura 1 — Reconhecimento facial baseado em descritores de textura e aprendizado nao

supervisionado.



2 Trabalhos Relacionados

Nesta secao serao apresentadas algumas das abordagens mais comumentes usadas
em reconhecimento de faces. Primeiramente serdo apresentadas abordagens de extracao de
vetores como o Eigenfaces (TURK; PENTLAND, 1991) e o Fisherfaces (BELHUMEUR;
HESPANHA; KRIEGMAN;, 1997), em seguida serao discutidos classificadores baseados

em vizinhanca.

2.1 Correlacao

E a abordagem de classificacdo mais simples, similar & classificacio por vizinhanca
no espago da imagem (BELHUMEUR; HESPANHA; KRIEGMAN;, 1997). As imagens sao
classificadas pela distancia mais préoxima entre os pontos nas imagens, considerando que A
e B sao duas imagens distintas, a partir da comparacao de um ponto A;; com um ponto
Bi;, é possivel aplicar uma métrica de distancia para verificar a similaridade entre elas. Pela
simplicidade, esta abordagem possui muitas desvantagens. A primeira é que se as imagens
de uma base de dados apresentarem uma alta variagao de luz, os pontos correspondentes
terao distancias com altas variagoes, logo esses pontos nao poderao ser bem agrupados.
Para esse método trabalhar com seguranca, ¢ preciso de uma base de dados que tenha
uma grande permanéncia da mesma condi¢ao de luz para todas as imagens. A segunda é
que o método da correlagao possui um alto custo computacional, pois nenhum tipo de
reducao é feito, fazendo com que haja um custo muito grande dependendo do tamanho da
imagem. E por fim, a terceira desvantagem deste método consiste na necessidade de uma

grande amostra de imagens para cada individuo para o seu adequado funcionamento.

2.2 Eigenfaces

Como os métodos de correlacao sao métodos computacionalmente caros e requerem
uma grande quantidade de imagens no dataset, entao é desejavel que se reduza a dimensao
dos dados. Uma técnica que estd sendo comumente usada para a redugao de dimensio-
nalidade na area de visao computacional, particularmente em reconhecimento de faces
¢ o PCA (Principal Component Analysis) (BARAHATE; SATURWAR, 2010). Técnicas
PCA também conhecidas como métodos Karghunen-Loeve, reduzem a dimensionalidade
dos dados através de uma analise estatistica que que se baseia na redundancia e na
variancia existentes nos dados, ao aplicar o PCA em reconhecimento de faces, é chamado
de Eigenface. O Eigenface é baseado na projecao linear da imagem em um espago de baixa

dimensionalidade, podemos ver um exemplo na Figura 3. Um problema em conjuntos de
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dados multidimensionais é representar os dados em um sub-espaco de baixa dimensao,
para resolvé-lo é preciso representar estes mesmos dados de modo em que a representacao
em uma dimensao mais baixa corresponda o maximo possivel entre os pontos no espago
dimensional original. A técnica PCA é uma das mais famosas para resolver esse problema,
ela tem como objetivo encontrar um sub-espaco contendo bases ortonormais, os principais
vetores que definem a distribuicao dos dados que otimizarao a correlagao entre os dados.

A Figura 2 ilustra como ¢ feito a extracao destes vetores:

Exemplo PCA: Eigenfaces

entrada: colegao de imagens rosto: K x K pixels . "desdobre" cada bitmap "dobre" em um K x K bitmap J

@ 8 8 8 8 H em um vetor K2 dimensional L

-

cada coluna = uma imagem K2xm

K2x N
conjunto de m eigenvectors
cada um é K2 dimensional

Figura 2 — Principal Component Analysis.

(EDINBURGH, 2014)

Um ponto inconveniente de se utilizar o Eigenfaces (TURK; PENTLAND, 1991) é
que, quando o PCA (BARAHATE; SATURWAR, 2010) reduz a dimensionalidade ela faz
com que as projecoes maximizem as dispersdes entre as classes, mas nao s6 a dispersao
entre classes (que é a 1til para a classificacdo), mas também a dispersao dentro da prépria
classe da imagem, que é um efeito indesejavel para a classificagdo. Assim caso a base
de dados contiver imagens de rostos variando sob a iluminacao, a projecao terda muitas
caracteristicas alteradas gragas a iluminacao, assim diminuindo a eficacia no agrupamento

dos dados.

Para explicar formalmente o Eigenface consideraremos um conjunto de N imagens
(21,2, ...,xx), que formam o grupo de vetores que se associam com os pixels uma imagem,

primeiramente ¢é calculado uma média das imagens utilizando a equacao:

N
Média =1/N.>  z, (2.1)

n=1

Ap0s isso, calcula-se os desvios de cada imagem em relacdo a média calculada

pi = x; — Média (2.2)

Esse conjunto de vetores que esta definido por p, estd normalizado em relacao a
média e esta pronto para ser usado no calculo de autovalores «ay, e autovetores (3, que

forma o conjunto de N vetores ortonormais, seguindo a equacao:
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o = LN S (BF.pu)? (2.3)

0 ai, € sujeito a seguinte equagao:

@T-ﬁk:{l el=h } (2.4)

0 sel<>k.

Os vetores (i e escalares ay sao autovetores e autovalores respectivamente da

matriz de covariancia da seguinte equagao:

N
C=1/N.> papy = AA" (2.5)
n=1

sendo a matriz A o conjunto de vetores normalizado em relagao a média A = (py, pa, ..., pn)-

A matriz C é de M? x M? e M? determina os autovetores e autovalores, que é
inviavel para o tamanho das imagens. Assim é necessario reduzir a dimensionalidade do

M?, considerando V; os autovetores de AT com a seguinte equacdo:

AT AV, = o,V (2.6)

multiplicando os dois lados por A resulta em:

AAT AV, = AV (2.7)

assim os autovetores de C' = A. AT serdo igual a A.Vj.

Desta forma é gerado a matriz de dimensao M x M, consequentemente reduzindo
o nimero de computacoes de M? para N ntimero de imagens, fazendo com que o conjunto

de treinamento fique consideravelmente menor.
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Figura 3 — Representagao de uma imagem apés o Eigenfaces.

(TRAN, 2008)

2.3 Fisherface

Historicamente o Fisherface (BELHUMEUR; HESPANHA; KRIEGMAN, 1997) foi
empregado em sistemas de reconhecimento de fala, posteriomente comecou a ser aplicado
em sistemas de reconhecimento de face e pode ser visto na Figura 4. O Fisherface é uma
técnica que visa maximizar a dispersao entre as classes, e sua maior diferenca em relacao
ao Eigenfaces (TURK; PENTLAND, 1991), é que ele também reduz a dispersao dentro
da propria classe, caracteristicas que nao ocorria no Eigenfaces, uma vez que também
se aumentava a dispersao dentro da propria classe, podendo ocasionar em um resultado
indesejavel. Basicamente o algoritmo Fisherface tenta encontrar a melhor projecao em

retas que maximizem a separabilidade dos escalares.

Formalmente considere duas classes distintas em um ambiente 2D, suponha que
um conjunto de N imagens (x1, s, ..., Tx ), que sao distribuidas nessas classes, a classe 1
e 2 denominaremos respectivamente wl e w2, com M1 e M2 imagens. Para encontrar o
melhor vetor para projecao, o vetor médio de cada classe no espaco original e no espago

Fisherfaces é obtido pelas equagoes:

o =1/N;. Y =z (2.8)

Tew;

& =1/N. > y=1/N. Y WX =W".q (2.9)
O Fisherface (BELHUMEUR; HESPANHA; KRIEGMAN, 1997) tenta maximizar
a dispersao que é resultante da diferenca entre as média normalizadas inerente a cada

classe, a dispersao que é equivalente a variancia é representado por:

S7 =3 (y— &) (2.10)

yew;
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O vetor de projecao das amostras é representado por W, que possui as caracteristicas
de uma mesma classe e faz com que permanecam proximas e também deixando as médias
entre os outros conjuntos mais distantes, o Fisherface é considerado como uma func¢ao

linear W7T.X % * que maximiza a funcao representado pela equacao abaixo:

JW)=d; =3 (y— &)’ (2.11)
yew;
O objetivo do vetor W é encontrar uma melhor projecao, assim torna-se necessario

expressar J(W) como uma fungao de W como na seguinte equagao:

Sr=Y (z—a).(X — )" (2.12)

Tew;

Como o Fisherfaces é baseado em selecionar os vetores W que possuem as caracteristicas
semelhantes de uma mesma classe e formar um espaco vetorial que a dispersao entre as
classes e dentro das classes sejam melhoradas, a matriz de dispersao Sy é dada por Sy =
S1+ 52 e a matriz de dispersao entre classes e dentro das classes ¢ dada repectivamente

pelas equacoes:

Sp = éNz‘-(Oﬁ —a).(a; —a)” (2.13)

C
T
Sw =Y .z —).(Xk— ) (2.14)
=1 xpeX;
a é a média de todo o conjunto, a; é a média das imagens de classe X;, e o niimero de
amostras na classe X; é dado por NNV;. O vetor de projecao Woimo € escolhido como a matriz
com colunas ortonormais, caso S, nao seja tnico. O Wym, maximiza a razao entre o
determinante da matriz de espalhamento entre classes com a determinante da matriz de

espalhamento dentro das classes, isso se da com a seguinte equagao:

Wotimo = argmaz(W?'.Sp. W) /(W .Sy . W) = [wy, wy, ..., Wy,] (2.15)

sendo {W;|i =1,2,...,m} o conjunto generalizado de autovetores Sg e Sy que correspon-

dem aos m maiores autovalores.
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Figura 4 — Representagdo de imagens com o Fisherface.

(ZHAO et al., 2003)

2.4 Classificadores kNN

Os classificadores kNN (k-Nearest Neighbors) (SOHAIL; BHATTACHARYA, 2007)
sao baseados em buscar os k elementos mais similares ou de menor distancia dentro de
um conjunto de treinamento, a classe que tiver a maior frequencia dentro do modelo de
treinamento sera atribuido ao elemento de consulta. O tinico parametro livre é o k que
define o nimero de k-vizinhos que serdo consultados, ele é controlado pelo usuario e tem o
objetivo de melhorar a eficacia da classificacao. Podemos visualizar melhor o conceito com
a Figura 5, onde elementos da classe em preto sao mais comuns entre os vizinhos mais

proximos e sao selecionados para determinar a classificacao.
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Figura 5 — Imagem ilustrando um Classificador kNN.

(PARDESHI, 2013)

Podemos perceber que o elemento dado sera classificado de acordo com k, verificando
qual a maior frequencia da classe dos vizinhos mais semelhantes. Veremos na proxima
secao um pré requisito para estabelecermos a classificagao kNN, os classificadores por

distancia.

2.5 Classificadores por distancia

Muitas das abordagens de reconhecimento de face da ultima década tomam como
base a medida de distancia (RADY, 2011). As imagens sao projetadas sob um espaco de
caracteristicas de baixa dimensionalidade. As distancias entre as representacoes do espago
de caracteristicas sdo utilizados para tomar as decisoes de reconhecimento. As medidas
de distancia sao os tultimos componentes para se fazer o reconhecimento de faces entre os
vetores de duas imagens prové informagoes sobre a similaridade entre elas. Nas proximas

sub-secoes serao discutidas algumas métricas de distancia.

2.5.1 Meétrica de Distancia Euclidiana

Uma das abordagens mais recorrentes para se calcular a distancia entre duas imagens
é a distancia euclidiana (RADY, 2011). Quando as pessoas se referem a simplesmente
"distancia’ou "distancia simples" na realidade estao se referindo a Distancia Euclidiana,
que é definida basicamente como a raiz quadradada do somatorio de 0 até N, o nimero
total.
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D.E(A,B) = Jf: ( A — B,»>2 (2.16)

i=1
Ela pode ser provada por iteragoes repetidas do Teorema de Pitagoras, ao classificar a
distancia entre uma dada imagem de consulta e uma imagem contida dentro de um banco
de dados, quanto menor o resultado da distancia calculada, maior sera a similaridade
entre as duas imagens, assim a imagem que receber o resultado com o menor niimero

provavelmente serd a imagem mais similar.

2.5.2 Meétrica de Distancia Euclidiana Quadrada

E extremamente similar a Métrica de Distancia Euclidiana normal, mas ela possui
uma variacao, a raiz quadrada do somatoério entre a diferenga dos quadrados dos elementos

dos vetores que representam as imagens A e B permanece. Segue a equagao:

D.E.Q(A, B) = f: ( A — Bi>2 (2.17)

=1
2.5.3 Distancia Manhattan

Distancia Manhattan, City-Block Distance ou distancia retilinea (RADY, 2011),
representa a distancia entre pontos como se fosse em formatos horizontais e verticais,
uma analogia seria ruas ou estradas que carros passam, em contrapartida da distancia
euclidiana que seria apenas uma reta, ela examina a diferenca entre um par de imagens

com a seguinte equacao:

C.B.D(A, B) = gNj ( A, — Bi|> (2.18)

=1
2.5.4 Distancia Chebyshev

Distancia Chebyshev ou distdncia maxima (RADY, 2011), ¢ uma métrica definida
em um espago vetorial que a distancia é escolhida a partir da maior diferenca entre dois
vetores ou pontos ao longo de todas as coordenadas. A Distancia Chebyshev entre duas

imagens A e B é:

D.C(A,B) = maxi< |A; — Bl|> (2.19)
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3 Recuperacao de Imagens e Descritores de

Textura

Nesta secao sera apresentada uma introducao a respeito de recuperacao de imagens
e também de descritores de imagens, serd abordado especificamente descritores de textura

e o funcionamento e descri¢ao do algoritmo Local Binary Patterns.

3.1 Recuperacao de Imagens

A recuperacao de informagoes em um contexto geral é uma area da computacao que
é responsavel por recuperar informagoes e dados tteis de acordo com um contexto, de forma
automatizada dentro de uma colecao de dados. A classificacao de informagoes é responsavel
por separar a informacao ja recuperada e organiza-la em diferentes contextos, categorias ou
grupos, assim possibilitando a manipulacao dos dados. Aplicando a recuperagao de dados e
a classificacao no contexto de recuperacdo de imagens, encontramos um cenario, dada uma
imagem de consulta organizar uma base de imagens de forma a retornar uma lista ordenada
de imagens (ranked lists), conforme sua similaridade no contetido visual (FUJIKAWA;
PEDRONETTE, 2014). Essa similaridade é avaliada de acordo com diferentes propriedades

visuais, e é calculada por um descritor de imagens.

3.2 Descritores de Imagens

Uma tipica arquitetura CBIR, representado na Figura 6, precisa de um descritor
de imagem, que é caracterizado por: (i) um algoritmo de extracao de caracteristicas, que
codifica as caracteristicas das imagens em vetores e (i7) uma métrica de similaridade que
compare duas imagens. Uma métrica de similaridade nos fornece um grau de similaridade
dado um par de imagens, representadas por seus vetores de caracteristicas, também definido
como uma funcao inversa de distancia (e.g. Distdncia Euclidiana). (FALCAO; TORRES,
2006)

A extragao de caracteristicas é a base de toda recuperacao de imagens baseados em
conteudo visual, ela é subjetiva, uma vez que existem diversos modos de representar uma
mesma particularidade de uma determinada imagem, existem dois tipos de escopos para
a classificacdo de caracteristicas, o dominio geral, dominio especifico. (SILVA, 2016) O
dominio geral avalia caracteristica de cor textura e forma, enquanto o dominio especifico
envolve conhecimento e caracteristicas especificas particulares ao problema em questao,

como padroes de reconhecimento de faces, classificagdo de impressoes digitais, placas de
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Figura 6 — Representagdo de uma arquitetura CBIR.

(FUJIKAWA; PEDRONETTE, 2014)

veiculos dentre outros. Ainda existem dois tipos de descritores de imagens, os locais e os
globais, os descritores locais sao baseados e calculados em regides especificas ao redor dos
pontos de interesses, normalmente possuem uma coordenada 2D na imagem que sera o ponto
central, uma orientagdo, uma escala e uma regiao caracteristica ao redor da coordenada.
Os descritores de imagens globais sao a abordargem mais tradicional de classificacao de
imagens, estes consideram a imagem como um todo, nao sendo analisado regiao por regiao
isoladamente, descrevendo as imagens baseadas nas informagoes contextuais como cor

textura e forma assim como na local.

3.3 Descritores de Textura

A textura estd presente em todas os materiais existentes (SILVA, 2016) e é facilmente
reconhecida em imagens, pode ser visualizada em elementos como areia, folhas, nuvens,
tijolos,etc. Ela contém informagoes importantes sobre a superficie de um material e

frequentemente vem sendo usada em algoritmos de processamento de imagens e visao
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computacional dando excelentes resultados em diversas aplicagoes desde diagnéstico de

imagens médicas até o reconhecimento facial de humanos.

A textura é um elemento dificil de ser analisado se considerarmos apenas o valor
de um pixel, a andlise ocorre principalmente considerando a variacdo do valor dos pixels
da sua propria vizinhanca. Isso torna possivel nomear alguns atributos como rugosidade,
contraste, direcionalidade, regularidade e probabilidade de linha, sendo os trés primeiros
os mais relevantes para a andlise. (PENATTI; VALLE; TORRES, 2012)

3.4 Local Binary Patterns

O Local Binary Patterns (AHONEN; HADID; PIETIKAINEN;, 2006) é um descritor
local de textura, atualmente é um dos mais utilizados, recentemente tem sido muito utilizado
em aplicacoes de reconhecimento facial, ou qualquer aplicacao que necessite de uma analise
de textura. A idéia basica é considerar um parametro N para utilizar uma vizinhanca
N x N pixels, considerando-se N = 3 assim como utilizamos neste trabalho, existem 8
vizinhos e um ponto central, V- = {V;, V1, V4, ..., Vg}, o ponto central é representado por
Vb, para cada V; é representado uma cor em escala de cinza que pode receber um score
de 0 a 256. O LBP é representado por LBP = {E}, Es, ..., Es}, sendo E; sendo obtido a
partir da comparacgao entre o ponto central Vj e seus vizinhos V;. A comparacao consiste
em dois possiveis resultados, se o pixel central V[ possuir um valor maior ou igual que o
pixel V;, entao F; serd igual a 1, se V{ possuir um valor menor que V;, entao E; tera valor
igual a 0. Apés calculada a nova matriz de pixels, esta serd multiplicada ponto a ponto

por uma matriz contendo pesos, essa matriz de pesos ¢ obtida pela equacao:
8 .
Mpeso = Z ( Ez * 22_1) (31)

e por fim soma-se todos os resultados que serd utilizado para formar um histograma, que
é considerado um vetor de caracteristicas que define o padrao analisado, na Figura 7
podemos ver o passo a passo, na Figura 8 podemos verificar o antes o depois da aplicagao

do algoritmo.
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Figura 7 — Exemplo de calculo do Local Binary Patterns.

Figura 8 — Exemplo de antes e depois da aplicagao do LBP
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4 Aprendizado Nao-Supervisionado

As segOes seguintes apresentam uma discussao sobre métodos aprendizado nao-
supervisionado. As secoes 4.1 e 4.2 discutem os algoritmos RL-Sim e RL-Sim*, utilizado

neste trabalho.

4.1 RL-Sim

O algoritmo RL-Sim (PEDRONETTE et al., 2013) é um metodo de aprendizagem
nao supervisionado, cujo objetivo consiste em explorar o conjunto inicial de ranked lists por
meio de um processo de reclassificagio iterativa (re-ranking) (PEDRONETTE; TORRES,
2012), observando informagoes contextuais, e com elas gerar um novo conjunto de ranked
lists mais eficazes que serao utilizados numa préxima iteragao. Assim o processo se repetird
gerando resultados cada vez mais eficazes, ao fim das iteragoes uma nova e definitiva
ranked list é criada. Uma particularidade da abordagem, é que ao invés de analisar pares
de imagens como a maioria das abordagens, sao analisadas as ranked lists que sao ricas em
informacoes contextuais. Quando duas imagens apresentam alto grau de similaridade, na
maioria das vezes é provavel que seus respectivos ranked lists também apresentem certa
similaridade. Assim o algoritmo RL-Sim por meio de um calculo da similaridade entre as
ranked lists, melhora a eficicia das distancias somente utilizando a informacao do ranking

da imagem, sem requerer informacoes de distancia.

4.1.1 Descricao Formal do algoritmo RL-Sim

A métrica contextual de distancia descrita pelo RL-Sim (PEDRONETTE et al.,
2013) tem como base a suposi¢ao que as imagens que possuem uma melhor classificagdo
dentro de uma ranked list, também possuem uma alta similaridade entre si. Com esta base,
¢ iterativamente calculado um novo score através das informagoes contextuais fornecidas

por métricas de correlacao de rankings.

Seja N (i, k) uma vizinhanga, o ¢ correspondendo a uma imagem img; e k corres-
pondendo a quantidade de imagens mais similares da imagem img;, e que a vizinhanga
foi determinada de acordo com uma distancia p gerada por um descritor de imagem, o
conjunto N (i, k) pode ser obtido pelos k vizinhos mais préximos, e a cardinalidade do
conjunto é definido por | (i, k) |= k.

Seja d(7;, 7;, k) uma métrica de correlagao entre ranked lists, considerando 7; e 7;,
ranked lists de i e j, utiliza-se as suas primeiras posi¢oes definida pelo conjunto N (i) e

N(4), que sdo definida no intervalo entre [0, 1]. Pode ser definida uma métrica de distancia
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pc(img;,img;), baseada na comparagao dos ranked lists 7;, T; como:

pe(img;,img;) = d(;, 7, k) (4.1)

Baseando-se na conjectura de que a métrica de distancia p. representa uma distancia
mais refinada e eficaz entre as imagens, é possivel recalcular a distancia entre as imagens
e também da distancia contextual de forma iterativa, de forma que se gere resultados

melhores a cada iteracao.

Seja ) a iteracdo atual do algoritmo e seja 7

0 ranked list da iteragao t. Seja

pl¥ a distancia contextual entre imagens na primeira iteracdo, a qual é igual a distancia
definida pelo descritor de imagem, tal que p¥)(img;, img;) = p(img;, img,) para todas as

imagens img;, img; € C. A métrica iterativa ¢ definida como:

p((f“)(imgi, img;) = d(7'~(t), T](t), k) (4.2)

7

E esperado que a acuracia da distancia melhore ao longo das iteracoes, removendo
as imagens nao relevantes das primeira posicoes das ranked lists. Desta forma, o tamanho
da vizinhanca k pode ser incrementada, sendo possivel considerar mais imagens ao longo

das iteracoes. Considerando este aumento, a métrica pode ser redefinida como:

D (img,, imgy) = d(r” 7"+ ) 3

Depois de um determinado ntimero 7' de iteragoes, uma nova distancia ¢ calculada

baseada na métrica de distancia contextual:

p(img;, img;) = pgT) (img;,img;) (4.4)

Por fim, usando a distancia gerada p, uma nova matriz de distancia pode ser
calculada como A;; = p(img;,img;). Baseada em A, um novo e definitivo conjunto de

ranked lists R pode ser calculado também.

472 RL-Sim*

O RL-Sim (PEDRONETTE et al., 2013) considera as top-k posigoes calculadas no

conjunto N (2, k) e N(j,k) assim determinando a nova distancia entre as img; e img;.

Desta maneira, a redefinicao das distancias é calculada com base nas imagens do

inicio dos ranked lists e ndo mais nos ranked lists inteiros.

O motivo dessa abordagem é que, considerando que provavelmente as imagens mais

similares estardao no topo de uma ranked list e as nao similares estardao no fim, sdo avaliadas
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as L primeiras distancias que vao possuir uma acuracia maior, entdo provavelmente as

distancias redefinidas com as L primeiras, terao também uma eficacia maior.

Entretanto mesmo resultando numa boa eficdcia e um baixo custo computacional,
existem limitagoes nesta abordagem, como o calculo de correlagoes entre as posigoes que
nao existem interse¢ao dentro dos conjuntos N (i, k) e N'(j, k), assim essas que ndao possuem
intersecao tendem a ter uma pontuagao menor do que a merecida, e consequentemente a

eficacia da distancia é piorada.

Para contornar essa situagao o algoritmo RL-Sim* (OKADA; PEDRONETTE;
TORRES, 2015), criou modos diferentes de calcular a distdncia quando nao hé intersecao,
de forma que ao receber uma imagem de consulta img;, seu ranked list serd dividido em

trés segmentos que serao analisados e processados de formas diferentes:

(i) Primeiro Segmento (top-L posi¢des, com a intersegio): se a vizinhanga do
conjunto #mg;, ¥mg; possuir imagens em comum. entao o segmento contém uma imagem
img; nas top-L. Formalmente podemos descrever (7;(j) < L) A (N (i, k) NN (4, k) # 0).
Nesse primeiro segmento a nova distancia entre a imagem ¢mg; e img; ¢ calculada através
da métrica de correlagdo definida no intervalo de [0, 1], da mesma forma que era feito no
algoritmo RL-Sim (PEDRONETTE et al., 2013) original.

(ii) Segundo Segmento (top-L posigdes, sem a intersegdo): se a vizinhanga do
conjunto img;, img; nao possuir imagens em comum entre as top-k posigoes (N (z,k) N
N(j,k) = 0), a métrica de correlagdo nao poderd nos fornecer informagoes sélidas para

melhorar a medida de distancia. Nesses casos, soma-se 1 a distancia, de forma que
A+

i ) = Ag-) + 1, continuando com sua ordem original.

(iii) Restante das Imagens: nas distancias das imagens em que obtiveram uma pon-

tuacdo menor, e se posicionaram abaixo top-L, soma-se 2 a distancia, de forma que
t+1)
Al

)
garantindo que elas nao se misturem com as imagens com maior probabildade de estarem

= Al(;) + 2. O objetivo disso ¢ de manter essas imagens no fim dos ranked lists,

correlatas.

O Algoritmo 1 descreve a proposta do Algoritmo RL-Sim* (OKADA; PEDRO-
NETTE; TORRES, 2015).
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Algorithm 1 Algoritmo RL-Sim*

Require: Matriz de distancia A, Conjunto de ranked lists R e pardmetros k, T', L
Ensure: Conjunto preocessado de ranked lists R

1: t«0
2: k<« ks
3 R« R
4: AW A
5: whilet < T do
6: for all ; ¢ R® do
7 for all {img; € C | 7:(j) < L} do
8: if (i, k) NN (j,k) # 0 then
9: //Primeiro Segmento -Com Sobreposicdo
10: A(t+1)[i7j} — d(Ti,T]‘Jf)
11: else
12: //Segundo Segmento - Sem Sobreposi¢do
13: AT A 4
14: end if
15: end for
16: //Imagens Remanescentes - Depois de top-L Posi¢des
17: for all {img; € C | 7:(j) > L} do
18: AT A0 4o
19: end for !
20: end for

21: R sort RankedLists(A®HD)
22: kE—k+1

23: t—t+1

24: end while

25: R« R
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5 Avaliacao Experimental

Esta secao apresenta os descritores, as colecoes de imagens utilizadas e os resulta-
dos da avaliagao experimental realizada. Utilizamos o Local Binary Patterns (AHONEN;
HADID; PIETIKAINEN, 2006) que é um descritor de textura local. Para a avaliacao
ainda foram consideradas trés colegoes de imagens diferentes, o The ATT Face Database
(The ORL Database of Faces) (CAMBRIDGE, 2002), o Extended Yale B Face Data-
base (GEORGHIADES; BELHUMEUR; KRIEGMAN;, 2001) e por fim o The Sheffield
Face Database (GRAHAM; ALLINSON;, 1998) (antigo The UMIST Face Database).

5.1 Datasets

As secoes seguintes descrevem as colegoes de dados utilizadas na avaliagdo experi-

mental.

5.1.1 The ATT Face Database (The ORL Database of Faces)

A base de dados ATT Face Database (CAMBRIDGE, 2002), representado na
Figura 9, originalmente The ORL Database of Faces, contém um conjunto de imagens
coletadas entre abril de 1992 e abril de 1994. Existem 10 imagens para cada um dos 40
individuos, as imagens possuem variacao de tempo, variacao de luz, variagdo de expressoes
faciais (olhos abertos/fechados, sorrindo/néao sorrindo) e alguns detalhes como 6culos e
sem o6culos. Todas as imagens foram tiradas com um fundo escuro homogéneo com os
individuos em posicao frontal. No total as sao 400 imagens em preto e branco (256 escalas
de cinza), o tamanho é 92 x 112 pixels no formato PGM, sao divididos em 40 diretérios

um para cada individuo.

Figura 9 — Exemplo de imagens do ATT Face Database.
(CAMBRIDGE, 1994)
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5.1.2 Extended Yale Facedatabase B

O Cropped Extended Yale Facedatabase B (GEORGHIADES; BELHUMEUR;
KRIEGMAN, 2001), representado na Figura 10 contém 2470 imagens no total sendo
2432 de 38 pessoas (64 imagens por pessoa), as 38 imagens restantes sdo imagens do
ambiente entao foram descartadas neste trabalho, esta base de dados é uma versao menor
e seu foco, é a extragao de caracteristicas que sao resistentes contra a iluminacao, essas
imagens quase nao possuem variagoes de emocoes, nem outros elementos como barba,
chapéis e variagao da inclinagao do rosto. O Extended Yale Facedatabase B é uma fusao
do The Yale Facedatabase com o The Yale Facedatabase B. As imagens tem o tamanho

de 168 x 192pizels, em preto e branco e formato .PGM, sao divididos em 38 diretorios,

um para cada individuo.

Figura 10 — Exemplo de imagens do Extended Yale Facedatabase B.

5.1.3 The Sheffield Face Database (The UMIST Face Database)

Essa base de dados, representado na Figura 11, contém originalmente 564 ima-
gens de 20 pessoas diferentes, cada uma cobrindo uma variedade de poses de perfil
frontal (GRAHAM; ALLINSON, 1998), excetuando-se esta, ndo ha outras varia¢oes de
imagens para uma mesma pessoa, como a utilizacao de 6culos em uma imagem e a nao
utilizagao em outra. Para este trabalho utilizamos uma versao reduzida, 266 imagens
de 14 individuos diferentes (19 imagens por individuo), as imagens possuem o tamanho
92 x 112pixels, em preto e branco (256 escalas de cinza), formato .PGM, e divididos em

19 diretérios um para cada individuo.

5.2 Meétricas de Eficacia

As métricas de eficacia tem como objetivo avaliar os resultados gerados pelo sistema
CBIR, inclusive no reconhecimento de faces como foi feito neste trabalho, é possivel verificar
qual foi a efetividade do nosso trabalho, nessa secao discutiremos trés métricas de eficacia

comumente usadas.



Capitulo 5. Avalia¢io Experimental 27

Figura 11 — Exemplo de imagens do The Sheffield Face Database.

5.2.1 Precisao

A métrica de eficacia Precisao é definida como a divisdo de imagens relevantes pelo
total de imagens recuperados em uma busca (FUJIKAWA; PEDRONETTE, 2014). Uma
descricao muito utilizada para precisao é P@n, considerando os n primeiros elementos
dentro da lista de resultados, ou seja que a precisao avalie até a n-iésima posicao de um

ranked list, a equacao:

|{relevant documents} N {retrieved documents}|

recision =
P |{retrieved documents}|

Figura 12 — Equacao que define a Precisao.

5.2.2 MAP (Mean Average Precision)

A Awverage Precision é a métrica mais comum para avaliar sistemas de recuperagao
de informagoes. Para se obter a precisao média de uma lista de resultados ranqueados,
deve-se calcular a precisao toda vez que um objeto que ¢ relevante ao contexto apareca
na lista de resultados, em seguida calcula-se a média das precisdes obtidas (FUJIIKAWA;
PEDRONETTE, 2014). Formalmente considerando ¢ uma imagem de consulta, N, o
ntmero de imagens relevantes a consulta ¢, considere (r;]i = 1,2, ...,d) um vetor que é
ordenado pela relevancia até uma profundidade d, sendo que r; indica a relevancia da
i-ésima pontuagao que o item alcancou, 0 sendo nao relevante até 1 como relevante a

precisao média é definida como:

%

AP =1/N,Y (ri/i> 7)) (5.1)

i=1 j=1

O MAP ¢ definido considerando a precisao média (AP) entre todas as imagens da colegao.



Capitulo 5. Avalia¢io Experimental 28

5.2.3 Recall (Revocac&o)

A revocagao (DAVIS; GOADRICH, 2006) esté relacionada a abrangéncia dos
resultados recuperados, definida em termos da a fracao de instancias pertinentes que sao
recuperadas. Seu cédlculo é similar a métrica de precisao, é representada pela seguinte

equagao:

|{relevant documents} N {retrieved documents}|

recall =
|{relevant documents}|

Figura 13 — Equacao que define a Revocacao.

5.3 Resultados

Nesta secao serao discutidos os resultados que obtivemos neste trabalho. primeira-
mente daremos uma breve introducgao sobre os parametros que utilizamos, e em seguida

serao apresentados os resultados em tabelas e graficos.

5.3.1 Meétrica PQ20; MAP

Como principais métricas para avaliagdo de eficacia deste trabalho utilizamos o
MAP e o P@20. A métrica P@20 foi utilizada com o objetivo de nao restringir muito a
avaliacdo as primeiras posigoes e o MAP para possibilitar uma visao geral sobre a eficicia
dos ranked lists. Em alguns cenarios, consideramos também o P@10. Como podemos
observar na medida MAP a base de dados ATT Facedatabase (CAMBRIDGE, 2002)
obteve o melhor resultado dentre as 3. A grande divergéncia de acuracia entre o MAP e
o P@20 se da devido ao dataset que possui apenas 10 imagens por individuo, logo nao

sendo possivel obter uma porcentagem acima de 50 %.

Para a métrica P@Q20 o maior valor foi alcancado no The Sheffield Face Data-
base (GRAHAM; ALLINSON, 1998), com 62,05%, podemos notar que também obteve
uma alta pontuagao no MAP, ao contrario do Extended Yale Face Database B (GEORGHI-
ADES; BELHUMEUR; KRIEGMAN;, 2001), isso pode ser relacionado a grande quantidade
de imagens, enquanto o Yale possui 2432 imagens (64 imagens por pessoa), o UMIST Face

Database e o ATT Face Databse ambas nao ultrapassam 600 imagens cada uma.

5.3.2 Definicao dos parametros

O parametro k representa quantos vizinhos préximos serao considerados no algo-

ritmo de reclassificacdo iterativa RL-Sim*, nessa analise foi o pardmetro k foi variado
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Tabela 1 — Resultados obtidos nas bases de dados sem a aplicacao do RL-Sim*

’ Base de dados \ MAP \ P@20 ‘
ATT Face Database 71,08% 36,82%
Extended Yale Face Database B | 8,54% 19,32%
The Sheffield Face Database 70,93% 62,05%

em tamanhos de 10,15 e 20, ja o parametro T representa a quantidade de iteragoes do

algoritmo RL-Sim* que foi variado entre os valores 1 e 3.

Primeiramente apresentaremos os resultados obtidos no ATT Face Database (CAM-
BRIDGE, 2002). Na métrica MAP obtivemos o melhor resultado em k = 10e T =1, o
resultado foi de 78,6% um ganho total de +6,98% de acuracia. O pior resultado foi em
k=20 e T=3, com um MAP de 69,58% que representa uma perda de -1,5% de acurécia.
Essa perda se explica devido ao k ser maior que a quantidade possivel de resultados certos
possiveis, se agravando ainda mais reiterando com T = 3, que reitera por 3 vezes esse

procedimento.

Tabela 2 — Resultados variando T e k utilizando o ATT Face Database MAP /P@20.

Métrica | k=10 k=10 k=15 k=15 k=20 k=20
T=1 T=3 T=1 T=3 T=1 T=3

MAP 78,60% 77,93% 77,09% 74,48% 75,10% 69,58%

P@20 40,50% 40,31% 39,91% 39,72% 39,14% 37,85%

Foram analisados também os resultados da métrica P@Q10. Podemos notar um alto
ganho de eficdcia, em k=10 e T=3 conseguimos uma pontuacao de 73,72%, um ganho de
+33,22%.

Tabela 3 — Resultados variando T e k utilizando o ATT Face Database PQ10.

Métrica | Sem RL-| k=10 k=10 k=15 k=15 k=20
Sim* T=1 T=3 T=1 T=3 T=1
P@10 64,63% 73,72% 73,20% 72,13% 68,95% 69,85%

Aplicando o RL-Sim* nos resultados obtidos a partir do Extended Yale Face Data-
base (GEORGHIADES; BELHUMEUR; KRIEGMAN, 2001), ambas maiores pontuagoes
tanto no P@20 e no MAP foram obtidas com os parametros k=10 e T=3. Na métrica
MAP obtivemos uma pontuacao de 11,04% um ganho baixo de +2,5% entretanto alto em
relacdo a baixa acuracia dos resultados obtidos anteriormente. Para o P@20 obtivemos um
resultado de 25,01% um ganho de +5,69%, e a menor pontuagao também assim como na
base de dados anterior foi em k=20 e T=3 com 8,94% no MAP e 18,43%, respectivamente
um ganho de +0,4% e uma perda de -0,89%.

Para o The Sheffield Face Database (GRAHAM; ALLINSON, 1998), assim como

o Yale obtivemos os melhores resultados para os parametros de k=10 e T=3, obtivemos
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Tabela 4 — Resultados variando T e k utilizando o Extended Yale Face Database B

MAP/P@20
Métrica | k=10 k=10 k=15 k=15 k=20 k=20
T=1 T=3 T=1 T=3 T=1 T=3
MAP 9,91% 11,04% | 9,46% 9,89% 8,98% 8,94%
P@20 23,29% 25,01% | 21,03% 21,20% 19,33% 18,43%

um resultado de 86,61% para a métrica MAP e 80,53% para o P@Q20 um grande ganho
de +15,68% para o MAP e de +18,48% para o P@20. Assim como para as outras base
de dados, para o parametro k=20 e T=3 foram obtidos os piores resultados, mas mesmo
assim superiores ao resultado sem o algoritmo RL-Sim*, obteve-se um ganho de +5,16% e
+4,85% para o MAP e PQ20 respectivamente.

Tabela 5 — Resultados variando T e k utilizando o The Sheffield Face Database MAP /P@20

Métrica | k=10 k=10 k=15 k=15 k=20 k=20
T=1 T=3 T=1 T=3 T=1 T=3

MAP 78,35% 86,61% 79,59% 83,36% 77,83% 76,09%

P@20 71,20% 80,53% 71,33% 74,57% 68,72% 66,90%

Nas Figuras 14 15 é possivel visualizar os resultados retornados. as imagens qua-
driculadas em verde representam resultados da classe correta, na Figura 14 aparecem os
resultados obtidos sem o RL-Sim*, na Figura 15 sdo os resultados apés o RL-Sim™ (OKADA;
PEDRONETTE; TORRES, 2015)*, podemos visivelmente notar um grande aumento de

acuracia com a aplicagao do algoritmo.

Figura 14 — Recuperagao sem o RL-Sim* @Sheffield Face Database.
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Figura 15 — Recuperagdao com o RL-Sim* @Sheffield Face Database.

5.3.3 Curvas Precision x Recall

Nesta subsecao apresentaremos os graficos da curva de Precision X Recall variando
os parametros T e k, essa curva nos fornece uma visao geral sobre os resultados da
recuperacao, uma vez que o Recall estd associado a quao abrangente foram os resultados

recuperados e a Precisao associado a qualidade dos resultados.

Analisando as Figuras 16 17, podemos notar que no inicio da curva nao houve
ganhos significativos. Os melhores resultados foram alcancados de modo geral em k =
10 e T = 3 em seguida do k = 10 e T = 1, isso pode ser explicado pelo ATT Face
Database (CAMBRIDGE, 2002) possuir apenas 10 imagens por classe.

Precision x Recall @ATT Face Database para T = 1
1 ! ! !

Precision

—K=10
—K=15
: : : —K =20
0
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1

Recall

Figura 16 — Grafico da curva Precision X Recall para o ATT Face Database.
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Precision x Recall @ATT Face Database para T =3

Precision

—K=10
—K=15
Il 1 1 _K:20
0
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1

Recall

Figura 17 — Gréafico da curva Precision x Recall para o ATT Face Database.
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Para as Figuras 18 19 podemos verificar que o inicio as curvas tém o inicio muito
semelhante, assim como no fim e convergem para o mesmo ponto a partir do recall em
0.60, ou seja isso significa que nao houve alteragoes a partir deste ponto com a aplicagao
do RL-Sim*. E interessante que os resultados foram baixos comparado com as outras base
de dados, e também podemos visualizar que os melhores resultados nao se concentraram
em uma s6 coluna, eles vieram das trés que possuem parametros diferentes, variando

respectivamente k = 10, 15 e 20.

Precision x Recall @Extended Yale Bpara T = 1

1 T T |
0.8 ...................... ...................... ..................... ]
o6F A E ...................... ?,_,”,_._,_,_,E ...................... ; ..................... i

5 : : : :
g
o : : : :
o4r W """"""""""" """"""""""" """"""""""" 7
APy E— N ...................... .............. —Sem RL-Sim_
- - —K=10
—K=15
 K=20
0 1 1 1
0 0.2 04 0.6 0.8 1

Recall

Figura 18 — Grafico da curva Precision X Recall para o Extended Yale B.
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Precision x Recall @Extended Yale Bpara T =3

osf| e R o :

06F-f-e ...................... ...................... ..................... 4

Precision
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P I N SRS S — Sem RL-Sim .
: : : —K:= 10

—K=15

— K 2N
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0 0.2 0.4 0.6 0.8 1

Recall

Figura 19 — Grafico da curva Precision X Recall para o Extended Yale B.
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Por fim, analisando as Figura 20 e 21 podemos notar visivelmente que para T =
1, o k = 15 obteve os melhores resultados e para T = 3, o k = 10 obteve os melhores
que também no contexto geral teve os melhores ganhos. Podemos notar também que no
inicio de ambas as figuras comecam muito parecidas assim como nos outros dois datasets,
e se aproximando ao fim os ganhos comecam a ficar bem notaveis, muito similar ao ATT
Face Dataset. Podemos verificar uma permanéncia dos resultados em T = 3 e k = 10, que

também foram os melhores nas outras duas base de dados.

Precision x Recall @Sheffield Face Database para T = 1

Precision

) A ...................... .............. T.S;emBLA—.Sim.A
: : —K= 10
T e
i —K =20
0 1 1 1 t
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1

Recall

Figura 20 — Grafico da curva Precision X Recall para o UMIST Face Database.
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Precision x Recall @Sheffield Face Database para T =3

i ! : !

Precision

Y S _____________________ ______________________ .............. — S;em.F{LfSim..
‘ : : —K=10
—K=15
. : , ] —K =20
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
Recall

Figura 21 — Gréfico da curva Precision x Recall para o UMIST Face Database.
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6 Conclusao

Neste trabalho apresentamos uma série de técnicas que abordam o reconhecimento
de face, desda extracao de vetores, até sua classificacgdo com alguma métrica de distancia,
também foi aplicado técnicas pds processamento nao supervisionadas que tem por objetivo
fazer uma reclassificacao iterativa, a partir dos resultados gerados pelas métricas de

distancias.

Na prética escolhemos o Local Binary Patterns (AHONEN; HADID; PIETIKAI-
NEN, 2006), um descritor de textura, para realizar a tarefa de extragao de vetores em
imagens de rostos humanos, esse algoritmo nos retorna uma matriz de caracteristicas que
posteriormente foi aplicado o calculo de distancia Euclidiana, gerando uma lista de resulta-
dos contendo as faces mais similares, com essa classifica¢ao aplicamos o RL-Sim* (OKADA;
PEDRONETTE; TORRES, 2015) para tentar melhorar o ranqueamento obtido pelas

distancias Euclidianas.

Concluimos que o reconhecimento de faces ndao é uma tarefa trivial, uma vez que
os resultados obtidos inicialmente utilizando apenas as distancias nao foi uma recuperacao
eficaz. Entretanto também podemos concluir que foi e é possivel aumentar significamente a
acuracia de abordagens de reconhecimento de faces utilizando técnicas de pos processamento
de aprendizado nao supervisionado. Obtivemos alguns resultados com aproximadamente
20% de ganho em algumas métricas como o MAP. Em relagdo as curvas de Precision X
Recall, podemos perceber um ganho significativo, principalmente nas base de dados com

uma quantidade menor de imagens.

Durante o trabalho foi possivel entender como o reconhecimento facial é realizada
e como pode ser melhorado, e a0 mesmo tempo verificar a atuagao do algoritmo RL-Sim*

dentro desse contexto, contribuindo para uma utilizacao mais efetiva.
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