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RESUMO

Magalhaes, Ramiro Pereira de. Atribuicao de pesos a Haar wavelets para a
deteccao de faces. 2014. f. Dissertacao (Mestrado em Informatica) - PPGI,
Instituto de Matematica, Instituto Tércio Pacitti de Aplicacoes e Pesquisas Com-
putacionais, Universidade Federal do Rio de Janeiro, Rio de Janeiro, 2014.

Viola e Jones publicaram em 2001 um arcabouco para deteccao automética de
faces que se equiparou, em termos de precisao, ao estado da arte, mas superou todos
os demais em desempenho. O sucesso do trabalho desses autores chamou bastante
atencao da comunidade cientifica, que contribuiu de muitas formas.

Nesse arcabougo, o detector de faces usa um extrator de caracteristicas original-
mente apresentado por Papageorgiou e colaboradores, chamado Haar wavelet. Uma
Haar wavelet codifica as diferencas de intensidade locais de uma imagem em valores
escalares, o que é feito através da simples soma ponderada das intensidades de pixels
de regioes especificas. Pavani e colaboradores fizeram uma das contribuicoes impor-
tantes para o arcabouco de Viola e Jones: apresentaram métodos de atribuicao de
pesos as Haar wavelets que melhoraram a precisao do detector de faces.

Esta dissertacao apresenta um método de atribuicao de pesos a caracteristicas
baseadas em Haar wavelets complementar aos apresentados por Pavani et al.. O
método consiste na aplica¢ao da analise de componentes principais (ACP) no espaco
vetorial de valores da caracteristica produzido com as instancias positivas durante o
treinamento do detector de faces. A componente principal que projeta tais instancias
de forma mais compacta é usada como o vetor de pesos da Haar wavelet. Além disso,
propoe-se uma nova funcao extratora de caracteristicas que usa os parametros das
distribuicoes estatisticas desse mesmo espaco vetorial. Ambas as propostas foram
construidas sobre a hipotese de que o espaco vetorial de valores da caracteristica
oriundo das instancias negativas se distribuem uniformemente. Os experimentos
realizados com essas caracteristicas superaram os resultados produzidos com outros
detectores, mas a hipotese de uniformidade das distribuicoes de instancias negativas
nao se confirmou.

Palavras-chave: Deteccao de Padroes, Arcabougo de Viola e Jones, AdaBoost,
Haar wavelet, Anéalise de Componentes Principais, Aprendizagem de Maquina.



ABSTRACT

Magalhaes, Ramiro Pereira de. Atribuicao de pesos a Haar wavelets para a
deteccao de faces. 2014. f. Dissertacao (Mestrado em Informatica) - PPGI,
Instituto de Matematica, Instituto Tércio Pacitti de Aplicacoes e Pesquisas Com-
putacionais, Universidade Federal do Rio de Janeiro, Rio de Janeiro, 2014.

Viola and Jones published in 2001 an automatic face detection framework that
was as precise as the state of the art, but performed faster. Their success drew
attention of the scientific community, that responded with many extensions and
contributions.

In such framework, the face detector uses a feature extractor named Haar wavelet
that was originally proposed by Papageorgiou and colleagues. A Haar wavelet en-
codes the local intensity differences of an image in scalar values through the simple
weighted sum of pixel intensities of specific regions. Pavani and colleagues made an
important contribution to Viola and Jones’ framework: they developed methods to
assign better weights to the Haar wavelets, improving the face detector precision.

This thesis presents a new weight assignment method to Haar-like features that
complements those shown by Pavani et al.. Tt consists in the application of principal
component analysis in the feature’s values vector space produced with the positive
instances while training the face detector. The Haar wavelet weight vector is the
principal component vector that projects the instances’ feature values in the most
compact way. Besides, a new feature extractor that uses parameters from the statis-
tic distribution of the same vector space is presented. Both proposals were built
upon the following hypothesis: the feature’s values vector space originated from the
negative instances is uniformly distributed. The experiments made with such fea-
tures show a better result than those made with other detectors, but the uniformity
hypothesis could not be confirmed.

Keywords: Pattern Detection; Viola-Jones Framework; AdaBoost; Haar Wavelet;
Principal Component Analysis; Machine Learning.
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1 INTRODUCAO

O que as cameras digitais modernas, o Departamento de Defesa americano e
o Facebook© tém em comum? Todos executam em seus sistemas computacionais
algum algoritmo de deteccao de faces! As cameras digitais detectam faces para
tirarem uma fotografia automaticamente quando todas as pessoas presentes na foto
estiverem sorrindo. O Departamento de Defesa americano emprega tal tecnologia
para “apoiar profissionais de segurancga, inteligéncia e policia no cumprimento de
seus deveres” [37]. J& o Facebook© deseja descobrir com quem e por onde andam
seus usuérios na vida real, melhorando sua capacidade de lhes fornecer anincios e

conteudos que realmente lhes interesse.

Apesar das aplicacoes mencionadas acima serem diferentes, um detector de faces
estd presente em todas elas, afinal, antes duma méquina interpretar uma expressao
facial, ou de reconhecer que uma face é de uma pessoa em particular, ela precisa
ter a imagem da face para analisid-la. A funcdo dum detector é encontrar numa
imagem qualquer onde estao as faces, de modo que essa informacao possa ser ttil
para consumo por humanos ou maquinas. E importante deixar claro que a deteccéo
de faces em imagens ja ¢ uma aplicacao especifica de deteccao de objetos em geral
que tornou-se um problema de grande interesse para a comunidade cientifica devido
a sua dificuldade, oriunda da vasta variedade de formas e cores que a face humana

toma, quanto a sua aplicabilidade, exemplificada acima.

Como a deteccao de objetos ou faces é, muitas vezes, apenas a parte inicial dum
processo automatico, ela deve ser bastante precisa e veloz. Por precisa, entende-se
que, idealmente, somente instancias do objeto de interesse devem constar entre os
resultados de deteccao. Por veloz, entende-se que os detectores devem ser rapidos
o bastante para esquadrinhar video em tempo real ou grandes bases de dados de
imagens ou video. Se um detector é impreciso, isso é, contém em seus resultados

muitas instancias de objetos que nao sao de interesse (chamados objetos de fundo),
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0s préximos processos automaticos tenderao a ficar sobrecarregados, deixando todo

o sistema lento.

O “cérebro” do detector é o classificador: uma funcao responsavel por classificar
uma instancia em objeto de interesse ou de fundo. De maneira geral, o classifica-
dor mede caracteristicas das instancias que lhes sao fornecidas e usa tais medidas
para produzir a classificacao. As medidas das caracteristicas sao feitas por funcoes
especiais, denominadas extratores de caracteristicas. A escolha de extratores de ca-
racteristicas afeta diretamente a precisao e a velocidade do classificador, e ¢ muito
comum tal escolha ser feita com o suporte de diversas teorias, modelos e ferramen-
tas matematicas pertinentes as areas de classificagao de padroes e aprendizagem de
magquina.

Talvez um dos métodos mais populares [66] para a producdo dum detector veloz
e preciso seja o proposto em 2001 por Viola e Jones [61]. Combinando uma poderosa
técnica de aprendizagem de maquina chamada AdaBoost [I7] com as caracteristicas
baseadas em Haar wavelets propostas por Papageorgiou e colaboradores [39], foram
capazes de treinar classificadores de faces bastante precisos. O detector que com-
porta os classificadores opera como proposto por Rowley et al. [48], mas acrescido

de algumas técnicas que garantiram sua rapida operagao.

O aperfeicoamento dos resultados obtidos por Viola e Jones foram resultado de
esforcos de multiplos pesquisadores. Um desses trabalhos importantes é o de Pavani
e colaboradores [41], que perceberam que os valores obtidos pelas caracteristicas
baseadas em Haar wavelets durante a inspecao de imagens podem ser interpretados
como vetores dum espaco vetorial especial. Além disso, notaram que os vetores
produzidos a partir de imagens do objeto de interesse concentram-se ao entorno de
um valor central, enquanto que vetores produzidos com imagens de fundo tendem
a se espalhar de outra forma, e ao entorno de outra medida. Assim, descreveram e
testaram técnicas que ajudaram a distinguir melhor entre o que é uma imagem de

face ou de fundo.

Esta dissertacao estende o trabalho de Pavani e colaboradores propondo um
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novo método de atribuicao de parametros aos extratores de caracteristicas partindo
de observacoes das distribuicoes de vetores em seus respectivos espacos vetoriais,
elaborado de modo a reduzir o tempo de treinamento dos classificadores. Além disso,
apresenta um novo extrator de caracteristicas que usa essas mesmas informacoes,
mas para tentar melhorar sua capacidade de separar faces de fundos. Ao fazer isso,
as propriedades do espaco vetorial das caracteristicas sao exploradas e explicitadas.

No capitulo [2| revisam-se os conhecimentos fundamentais para a compreensao
adequada desta dissertacao: o impulsionamento e seu principal algoritmo, o AdaBo-
ost; o arcabouco para deteccao de faces de Viola e Jones; as caracteristicas baseadas
em Haar wavelets; e a analise de componentes principais.

No capitulo 3] é feita a revisao do estado da arte dos conhecimentos considerados
fundamentais para este trabalho e que foram estudados durante a definicao de seu
escopo com algum relevancia para o tema dessa dissertagao. Da-se atencao especial
ao trabalho de Pavani e colaboradores, de onde partiram as observacoes que levam
a elaboracao das hipoteses e contribui¢oes originais desta dissertagao.

O capitulo 4] discute as hipoteses levantadas, suas consequéncias, se verdadeiras,
e os métodos usados para explora-las e verificad-las. Antes disso, é apresentado o
espaco de caracteristicas retangulares simples, um espaco vetorial formado durante
a extracao de caracteristicas das imagens.

O capitulo 5| descreve todo o preparo e execugao dos experimentos realizados,
as fontes das quais extrairam-se os dados utilizados nos experimentos, as bibliotecas
e ferramentas de software reusados e construidos, e as técnicas empregadas para
tratar diversos aspectos sutis, mas importantes, dos experimentos. Também é nesse
capitulo em que as técnicas de avaliacao e os resultados sao apresentados e discutidos.

Por fim, o capitulo [6] conclui esta dissertacao e apresenta alguns experimentos e

possibilidades ainda passiveis de exploracao.
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2 REVISAO DA LITERATURA

A deteccao automatica de objetos em imagens é, ainda hoje, uma tarefa com-
plicada, e a deteccao de faces é assunto de particular interesse para a comunidade
cientifica, dada sua dificuldade e aplicabilidade. Tal dificuldade existe em grande
parte devido a grande variedade de tipos de pele, olhos, pelos, cabelo, formato,
texturas e marcas que a face humana pode apresentar. Ainda multiplicam essa
dificuldade as expressoes, acessorios, rotacoes, tamanhos, condicoes de iluminagao,
ruido, etc. que uma face pode apresentar numa imagem. A aplicacao é ampla pois a
deteccao da face é o primeiro passo para seu processamento posterior em aplicagoes
de fins diversos, tais como a busca e reconhecimento de pessoas, reconhecimento
de gestos, reconhecimento de emocdes, suporte a compreensao da fala por leitura
labial, dentre outros.

Essa secao contém uma revisao do arcabouco para deteccao de faces de Viola e
Jones [61]. Além disso, essa se¢@o também revisa a analise de componentes principais

(ACP), uma técnica bastante importante para a contribuicdo feita nesta dissertacao.

2.1 Impulsionamento

Impulsionamento é uma técnica de aprendizagem de maquina baseada na ideia
de que é possivel formar uma regra de classificagao bastante precisa, comumente
chamada de classificador forte, combinando regras imprecisas, chamadas de classifi-
cadores fracos ou basicos. No contexto da teoria de impulsionamento, classificadores
também podem ser chamados de hipoteses, com o mesmo significado.

O algoritmo responsavel por essa combinagao recebe como parametros uma
massa de dados rotulados e um objeto denominado aprendiz fraco. Basicamente, o
trabalho desse algoritmo é apresentar toda ou parte da massa de dados ao aprendiz
fraco, mas destacando certos exemplos de acordo com a dificuldade de classifici-los.

Com isso, o aprendiz produz um classificador fraco que melhor classifica a infor-
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macao dada durante o treinamento, considerando que ¢ mais importante classificar
bem os exemplos mais destacados do que os pouco destacados. Esse classificador
fraco serd entregue ao algoritmo para a reavaliacao da importancia de cada exemplo
da massa de dados a luz dessa hipotese, e, em seguida, seréd incluido no classificador
forte junto com um parametro que reflete sua qualidade. Isso se repete até que um
critério de parada ocorra. Ao executar esses passos, diz-se que este algoritmo esté

impulsionando as hipéteses fracas produzidas pelo aprendiz fraco.

Se por um lado o algoritmo de impulsionamento ¢ o mesmo para multiplos casos,
o aprendiz fraco ¢ um componente dependente do problema. Sua escolha nao pode
ser completamente arbitriria pois, para funcionar satisfatoriamente, ¢ importante
que os classificadores fracos que produz classifiquem os dados com um erro ponderado
pela importancia de cada exemplo inferior a 50%. Fora esse aspecto, o aprendiz fraco

é visto pelo algoritmo como uma caixa preta.

O principal algoritmo de impulsionamento é o AdaBoost [I5] que sera apresen-

tado na secao [2.1.2

2.1.1 Histérico sobre a teoria do impulsionamento

Essa subsecao apresenta uma rapida revisao sobre o surgimento, no inicio da
década de 80, da teoria que suporta o impulsionamento e os principais trabalhos que
culminaram no surgimento do AdaBoost, em meados da década de 90. A intencdo
aqui é apenas a de apresentar um apanhado de fontes que contribuem para a boa

compreensao do algoritmo e alguns de seus aspectos teoricos importantes.

A base para o estudo de impulsionamento é o modelo sobre aprendizado de
maquinas proposto por Valiant [59] denominado Provavelmente Aproximadamente
Correto (PAC, do inglés Probably Approzimately Correct). Nesse modelo, um al-
goritmo aprendiz usa uma massa de dados de treinamento para escolher, com alta
probabilidade de sucesso, uma funcao que classifique algo com baixo erro de genera-
lizacao. Para fazer essa escolha, cada instancia dos dados de treinamento possui um

peso que representa a importancia desse dado para o aprendiz. Aprendizagem PAC
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¢ conhecida também como aprendizagem forte e, se por um lado ela é teoricamente

factivel, na pratica é frequentemente inviavel.

Trabalhando nesse modelo para torna-lo tratavel em situagoes praticas, Kearns
et al. [28] propuseram como alternativa a aprendizagem fraca, que consiste em fazer
o algoritmo aprendiz analisar amostras para escolher, com alta probabilidade de
sucesso, uma funcao que o classifique com erro de generalizagao alto, ou, mais espe-
cificamente, um pouco menor que 50%. Os autores também formularam o problema
do impulsionamento de hipoteses (hypothesis boosting), que constitui em (1) verifi-
car quais classes podem ser aprendidas por quais modelos de aprendizagem; (2) se é
possivel tornar um aprendiz fraco em um aprendiz forte e; (3) se aprendizagem fraca
implica em aprendizagem forte e vice versa, ou seja, se tudo o pode ser aprendido

num nivel poder ser também noutro.

A resposta para essas trés questoes foi dada por Schapire, que em [50] prova que
uma classe é fortemente apreensivel se e somente se for fracamente apreensivel. Com
isso, apresentou o primeiro algoritmo de impulsionamento que comprovadamente
produzia resultados em tempo polinomial. Em seguida, Freund [14] apresentou

melhoras significativas sobre o algoritmo de Schapire.

Uma importante limitacao pratica dos algoritmos citados acima era a neces-
sidade de se conhecer o comportamento estatistico do algoritmo de aprendizagem
fraca, mais especificamente o viés que ele apresentaria ao classificar as amostras
destinadas ao treinamento. Em [I5], Freund e Schapire demonstraram que essa li-
mitagao pode ser vencida com um novo algoritmo que se adapta as amostras que
recebe durante o treinamento. Surgia o Impulsionamento Adaptativo (Adaptative
Boosting), ou AdaBoost, que conferiu aos pesquisadores o prémio Godel em 2003.

Eles escreveram uma excelente introduc¢do ao impulsionamento adaptativo [18].

Daquele momento em diante as comunidades de pesquisadores em aprendizado
de méquinas, inteligéncia artificial, matematica e estatistica apresentaram grande
interesse na teoria e pratica dessa técnica. Foram propostas miltiplas variantes do

AdaBoost que tratavam de suas limitac¢oes, e melhoraram seu desempenho (capitulo
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B). Um trabalho de destaque é o de Viola e Jones [6I] onde classificadores fortes
foram criados e combinados para detectar a presenca de faces frontais em imagens.
Os resultados se equiparavam ao estado da arte na época. Um grande ntmero de
pesquisadores se inspiraram na metodologia desses autores para resolver problemas

similares.

2.1.2 AdaBoost

Esta subsecao apresenta o AdaBoost e trata de algumas questdes de projeto do

aprendiz fraco, visando a aplicacao desses algoritmos em problemas reais.

O objetivo de impulsionamento é, ao fim de T iteragoes, gerar um classificador

forte H que aplica instancias x do dominio X em elementos y do conjunto imagem
Y.

Todo impulsionamento recebe como entrada um conjunto de exemplos (também
chamados de instancias) dos objetos por classificar. Tais exemplos devem estar
rotulados, isso é, identificados como pertencentes a classe ou nao. Os exemplos
rotulados serdo representados por (z1,v1), .- ., (Tm, Ym). Ao longo desse trabalho, m
representa a quantidade de exemplos presentes no conjunto em questao; i = 1,...,m;
r; € X, o dominio, i.e. o conjunto de todos os objetos possiveis; e y; € ¥ =
{—1, 41}, descreve as classificagoes possiveis onde +1 indica que o objeto pertence

a classe, e —1 o oposto.

O aprendiz fraco é um algoritmo que se integra ao AdaBoost (ou a outro impul-
sor) para gerar os classificadores fracos que serao combinados em um classificador
forte. O aprendiz fraco é tratado pelo impulsor como uma caixa-preta e seréd in-
vocado uma vez em cada iteracdo para fornecer um classificador fraco hy(x), onde
t =1,...,T identifica a iteracao em que se obteve o classificador. Todo classificador
fraco produzido deve conformar com a premissa do aprendizado fraco, que afirma
que um classificador fraco deve ser um pouco melhor que o palpite aleatoério, isso é,

deve classificar um exemplo corretamente com probabilidade superior a 50%.

O classificador forte H : X — Y é o produto final do impulsionamento. Ele



20

nada mais é que uma colecao dos classificadores fracos associados a pesos que repre-
sentam a importancia de cada classificador, e sao produzidos durante a execucao do
algoritmo.

Uma particularidade dos algoritmos de impulsionamento é que eles mantém
pesos representados por D, (i) associados a cada instancia i. Note que D é atua-
lizado em cada iteragao t. D, é similar a uma distribuicao de probabilidades pois
> i Di(i) = 1. Dy(i) é um indicador da dificuldade de se classificar o exemplo 7 na
iteracao t, e seu valor ¢ obtido a partir da quantidade de erros cometidos pelo clas-
sificador fraco. O aprendiz fraco dara maior importancia aos exemplos mais dificeis
quando estiver produzindo um classificador fraco.

A qualidade de um classificador fraco é medida pelo seu erro ponderado de
classificagao ¢, cujo calculo nada mais é que o somatorio de D;(i) para todo ¢ em
que hy(z;) # y;. B funcio do aprendiz fraco produzir classificadores que garantem
que esse erro seja ligeiramente menor que 50%.

Outro peso importante é usado pelo classificador forte para relativizar a impor-
tancia do classificador fraco, além de ser usado na atualizacao da distribuicao de
pesos. Representado por a; € R, é obtido diretamente a partir de €.

O algoritmo [I| descreve o Real AdaBoost, conforme apresentado por Schapire
[51]. Essa descrigao, além de ser de leitura e interpretagdo mais simples, é mais
geral que a primeira notacao dada ao AdaBoost.

O primeiro passo é iniciar D;. Na primeira iteracao, a dificuldade de classificacao
de cada exemplo é a mesma.

Na t-ésima iteracao, o aprendiz fraco produz um classificador fraco que minimize
a chance de se obter aleatoriamente, de acordo com D;, um exemplo que seja mal
classificado. A notacao Pr;.pl.] significa a probabilidade de se obter ¢ de acordo
com a distribuicao D. Ha duas formas tipicas do aprendiz fraco operar e calcular
ay: através do impulsionamento por reamostragem; ou por reponderacao.

Quando o impulsionamento é feito por reamostragem, o aprendiz fraco recebe

uma amostra aleatoria de tamanho m’ dos exemplos, de acordo com D;. O tama-
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Algoritmo 1: Uma das versoes do AdaBoost.

Dados: (z1,y1), ..., (Tm,Ym) onde x; € X e y; € {—1,+1}

Inicie Dy(i) = 1/m parai=1,...,m;

parat=1,...,7T hacer
Forneca D; ao aprendiz fraco e dele obtenha h; : X — {—1,41}, tal que
hy minimize €, = Pri.p,[hi(x;) # yi

Seja oy = %ln(lz—:f)

para ¢ = 1, ..., m hacer
N Di(d) e se hy(x;) =y
Dy (i) = =z, X { o0t se hy(x;) # y;

Dy (i)et¥ili (z4)

Z

onde Z; é um fator de normafliza(;ao escolhido de modo que D;; seja
uma distribuicao.

fin para

fin para
Retorne H(z) = sign(3,_, ashi(z)).

nho de m’ pode ser maior, menor ou igual a m, dependendo das caracteristicas do
conjunto de dados de treinamento e do problema de classificacao. Note que, inde-
pendente do tamanho de m/, espera-se que certas instancias aparecam mais de uma
vez na amostra. Nesse método, essa é a maneira de fazer o aprendiz fraco dar maior
importancia as instancias mais dificeis.

O aprendiz fraco busca dentre os classificadores fracos candidatos aquele que
menos erra ao classificar os exemplos. Assim, considerando que ha K classificadores
fracos, ao menos K x m’ invocacoes aos classificadores fracos seriam necessérias para
encontrar o que minimiza ;.

Ja quando ¢ impulsionado por reponderacao, o aprendiz fraco recebe D, e os m
exemplos. A busca do classificador fraco funcionara de forma similar, mas a avaliacao
do erro ponderado muda: ao invés de contar os casos em que a classificacao foi mal

feita, se somam os pesos Dy(i) de cada exemplo mal classificado, isso é

> Did). (2.1)

i:he(2:)#Yi
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Ambos 0s métodos produzem o mesmo resultado final: tenderdo a ser desfa-
vorecidos nessa etapa de selecao os classificadores fracos que errarem a classe dos
exemplos mais frequentes, no caso da reamostragem, ou mais importantes, no caso
da reponderagao. Seiffert e colaboradores [54] compararam esses métodos e des-
cobriram que o impulsionamento por amostragem parece desempenhar melhor em

geral.

De posse do erro ponderado ¢;, o AdaBoost obtém «a; que serve tanto para a
atualizacao de D; quanto para ponderar a classificacao dada pelo classificador h;.
Observe que o valor de «; sera positivo quando ¢, for inferior a 1/2, e negativo no

caso contrario.

O passo seguinte é a atualizagdo dos pesos. Supondo que h; cumpre a premissa
do aprendizado fraco, a; serd um ntmero positivo. Entao, cada Dy(i) serd atuali-
zado de acordo com o resultado de h;(x;) quando comparado com y;. Se h; classifica
corretamente x;, ou seja hy(x;) = y;, tem-se que Dyy1(i) < Dy(i), com o oposto
ocorrendo caso a h; classifique mal a amostra z;. Em outras palavras, os peso duma
amostra diminui se o classificador fraco a classifica corretamente, mas aumenta caso
contrario. Com efeito, as amostras de classificacao dificil terao maior importancia
que as de classificagdo facil. Em toda iteracdo, D;(i) é normalizado por um va-
lor Z; escolhido de modo que D,,; manterd caracteristicas de uma distribuicao de
probabilidades (>, D1+1(7) = 1).

No tltimo passo do algoritmo, tanto o quanto h; sao adicionados ao classificador
forte, entao se inicia uma nova iteracao. Para o AdaBoost, o classificador forte é

simplesmente a saida do algoritmo e nao é usado internamente.

Como é possivel observar, a dificuldade de se classificar corretamente uma, ins-
tancia tem relacao com os erros cometidos pelo aprendiz fraco ao tentar criar clas-
sificadores fracos. Quanto mais erros forem cometidos sobre certos exemplos, maior
serdo suas importancias para o aprendiz que serd forcado a produzir um classifi-
cador fraco que as classifique corretamente. Quando isso ocorrer, outros exemplos

passarao a ser mais importantes e o ciclo se repete.
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2.2 Detector de faces

Um detector automatico de objetos determina a presenca de certo tipo de objeto
numa imagem qualquer. Caso este objeto esteja na imagem, o detector deve também
determinar a regido em que ele estéa [66].

Em 2001, Paul Viola e Michael J. Jones [61] propuseram um detector de faces
bastante poderoso cuja precisao se equiparava ao estado da arte ([48] [53]), porém
era muitas vezes mais rapido. Em 2004 os mesmos autores publicaram um artigo
mais detalhado sobre o que fizeram [60].

Esse detector opera como uma janela deslizante, isso é, uma regiao retangular
que pode ser posicionada sobre a imagem em qualquer posi¢cao, contanto que seus
lados estejam paralelos aos lados da imagem, e também pode ter seus lados unifor-
memente redimensionados. Em [60], essa janela desliza horizontal e verticalmente
pela imagem extraindo seu contetido sempre que muda de posi¢ao e entregando-o
ao classificador, que é o efetivo responséavel por declarar se o conteido da janela
deslizante é ou nao uma instancia do objeto de interesse. Apds assumir todas as
posi¢oes possiveis na imagem, a janela é redimensionada e o processo se repete até
que a janela deslizante alcance um tamanho méximo, ou se torne maior que alguma
das dimensoes da imagem completa. Esse processo foi inspirado pelo descrito por
Rowley et al. [48].

A quantidade de exames que um detector realiza numa tnica imagem é muito
grande. De fato, a uniao de todas as subjanelas formadas por este processo é um
conjunto sobrecompleto (do inglés, overcomplete) da imagem original. Infelizmente,
a probabilidade de certa subjanela conter uma face é, tipicamente, muito pequena, o
que significa que despende-se muito tempo classificando subjanelas desinteressantes.
Para tratar desse problema, e tornar o detector mais rapido, Viola e Jones decidi-
ram que o classificador final deve ser estruturado como uma cadeia (ou cascata) de
classificadores fortes intermediarios (também chamados de nos ou estégios, neste
contexto), que avaliam em sequéncia uma mesma subjanela. Basta um classifica-

dor da cadeia concluir que a subjanela nao ¢ um objeto de interesse para que ela
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seja classificada como tal. Os estagios sao treinados de maneira que os posiciona-
dos mais no inicio da cascata sao menos complexos e poderosos que aqueles mais
ao final, porém todos devem rejeitar o maior ntimero possivel de subjanelas sem
faces, ao passo que rejeitam o minimo de subjanelas com faces. Assim, os primeiros
e menos complexos estégios eliminam rapidamente um grande nimero de janelas
que obviamente nao sao faces, enquanto os estagios mais internos e mais complexos
tratam das subjanelas de dificil classificacao. Baker foi o propositor dessa “cascata

rejeitora” [4], ilustrada na figura

+1 +1 +1 +1
X —> H;(x)™> H,(x)—> -+ —> H,(x)—> face

-1 -1¢ -1
\—> fundo =

+1
X —> H;(x)—> face

_1¢

fundo

Figura 2.1: Cascata rejeitora composta de classificadores fortes H;(z) (acima) com-
parada com um classificador monolitico (abaixo). Em ambos os casos, basta que um
classificador forte classifique uma amostra = como —1 para para que todo o processo
seja interrompido. Contudo, se todo classificador forte classificar x como +1, = seréa
classificado como face.

Essa cadeia é resultado do seguinte processo: dois limiares sao atribuidos aos
no6s: o maximo de falsos positivos e o minimo de verdadeiros positivos. Outro limiar
méaximo de falsos positivos é atribuido a cadeia toda. As instancias de treinamento
sao fornecidas ao AdaBoost que itera tanto quanto o necessario para alcancar os
limiares do n6. Quando isso ocorrer, tal n6 serd inserido na cadeia que sera testada
para verificar se alcancou o seu limiar de falsos positivos. Se o limite foi alcancado, a
cadeia esta pronta; senao, uma quantidade pré-determinada das instancias negativas
mal classificadas pela cadeia durante o teste serao usadas para impulsionar o proximo
n6. Note que o conjunto de instancias positivas permanece o mesmo, enquanto o

de instancias negativas muda. Através desse processo os nds mais proximos do fim
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da cadeia serao treinados com instancias “mais dificeis”, isso é, que nao puderam ser
corretamente classificadas pela cadeia pronta até entao. Por isso os nos seguintes
precisarao de mais classificadores fracos para atingir os limiares do n6, melhorando
a precisao da cadeia como um todo. Isso é descrito em detalhes em [60)].

No trabalho de Viola e Jones [60], cada estagio (nd) dessa cadeia ¢ um classifica-
dor forte produzido por impulsionamento. O algoritmo de impulsionamento usado
é similar ao ja apresentado, porém os pesos iniciais das amostras e a regra de atuali-
zacao dos pesos apresentam pequenas diferencas. Sejam m™ e m™ respectivamente
a quantidade de instancias positivas e negativas. Viola e Jones usaram a seguinte

atribuicao inicial de pesos:

[ 05/mT sey =+1
Du(i) = { 0.5/m~ sey; =—1" (2:2)

Como m™* < m™, os pesos das instancias positivas serdo maiores que os das ins-
tancias negativas. O objetivo disso é instruir o aprendiz fraco a buscar nas primeiras
iteracoes um classificador fraco que cometa pouco ou nenhum erro de classificacao

das instancias positivas, ainda que possa classificar mal varias instancias negativas.

2.2.1 Processamento de imagem

Antes de classificar a imagem, o detector pode processa-la para reduzir as vari-
acoes indesejadas. Viola e Jones propuseram a normalizagao por variancia de cada
subjanela para reduzir os efeitos de variagao da luminosidade antes de fornecé-las ao
classificador [61], mas eles nao explicitaram tudo o que fizeram. Lienhart e Maydt

[32] cobriram essa lacuna aplicando a seguinte equagao:

/ - Ha
=2 2.
! %, (2.3)

Na Equagao [2.3) I’ ¢ o valor do pixel que serd usado pelo classificador, [ é a
intensidade de um pixel da subjanela, pu, ¢ a média da intensidade dos pixels da
subjanela z, e 0, a variancia das intensidades de pixels da subjanela. A secao [2.3.1

explica como é possivel realizar o calculo rapido desses valores de cada subjanela.
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2.2.2 Pobs-processamento dos resultados

E claro que, por simplicidade de visualizacio e analise dos resultados de deteccao,
deseja-se que o detector produza apenas uma regiao para cada objeto. Porém, o que
comumente se observa é a multipla deteccao de um mesmo objeto. Isso ocorre pois
o classificador ¢ insensivel a pequenas variacoes de translagao e escala, e a janela
detectora, enquanto itera pela imagem assumindo tamanhos diversos, pode conter

o objeto de interesse em posicoes ligeiramente diferentes. O resultado é visto na

Figura

Figura 2.2: Cada retangulo preto representa uma detecc¢ao feita em regides circunvi-
zinhas a face. Note, além das diferencas de posicao, as diferencas de escala. Imagem
retirada da base Biold [24].

Para tratar dessa questao, Viola e Jones [60] sugerem a “integragao” de detec-
coes, um procedimento no qual detecgoes sobrepostas sao, primeiro, colocadas num
mesmo conjunto. Entao, forma-se uma tnica detec¢ao por conjunto com a média
das posicoes dos vértices das deteccoes nele contidas. Os autores afirmam que, em

alguns casos, essa abordagem também reduz a quantidade de falsos positivos.

2.3 Classificadores fracos

Até aqui, os classificadores ditos fortes foram bastante mencionados. Esta secao

descreve os classificadores fracos que compoem os classificadores fortes.
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Haar wavelet &€ uma fungao proposta por Alfred Haar [21] para transformar um
sinal numa forma mais simples e representativa para certas analises. Uma traducao
para o inglés de seu trabalho esta disponivel em [67]. A transformada de Haar
simplesmente converte um sinal qualquer em valores discretos de acordo com certos
limiares definidos na funcao da transformada. Efetivamente, isso converte um sinal
qualquer em uma onda quadrada.

Papageorgiou e colaboradores [39] criaram um extrator de caracteristicas que
usa Haar wavelets para codificar diferencas locais de pixels em imagens. Essa ca-
racteristica baseada em Haar wavelet ¢ um valor em f(w) € R obtido da soma
ponderada das intensidades de pixels contidos em d regioes retangulares da Haar
wavelet, onde cada regiao associa-se com um peso v € R, v # 0. Em geral, os pesos
das caracteristicas baseadas em Haar wavelet somam zero, e sao proporcionais a
quantidade de pixels contida em cada retangulo a que se referem. Considerando
w uma Haar wavelet, r uma regiao retangular de w, e [ os pixels contidos em r, é

possivel escrever:

d

Flw)=> "> 1), (2.4)

=1 ler

Os classificadores fracos propostos por Viola e Jones em [61] usam tais ca-
racteristicas, e nada mais sdo que uma funcao h(z, f(w),p,0) — {—1,+1}, onde o
valor +1 significa que o objeto pertence a classe de interesse, e —1 o oposto. Consi-
derando p € {—1,+1} a polaridade (ou paridade), # um limiar, e  uma subjanela

da imagem, estabeleceu-se:

+1 sepf(x) < pb
—1 caso contrario

hz, f,p,0) = { (2.5)

p simplesmente afeta a orientacdao da comparacao. Por vezes, utiliza-se 0 ao
invés de —1. Detalhes sobre a atribuicao de valores a p e 6 estao na secao [2.4}
Desde sua proposicao, pesquisadores tentam melhorar as caracteristicas base-

adas em Haar wavelets. Viola e Jones [61] estenderam o conjunto originalmente
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proposto por Papageorgiou e colaboradores, e apresentaram um método de calcular
qualquer caracteristica em tempo constante. Lienhart e Maydt [32] propuseram ca-
racteristicas rotacionadas em 45°, também calculadas em tempo constante. Li et al.
[31], apresentaram uma forma mais geral de descrever as caracteristicas, apresen-
tando os retangulos disjuntos e sua importancia no problema de deteccao de faces
rotacionadas. Viola e Jones [25] propuseram caracteristicas “diagonais”. A figura
mostra alguns exemplos de tais caracteristicas. Zhang e Zhang [66] coletaram

outras pesquisas sobre esse topico.
a C
= FRS A" -
b d f
(] o .
.

Figura 2.3: Exemplos de caracteristicas baseadas em Haar wavelets: (a) borda; (b)
linha; (c) caracteristica quadridimensional proposta em [39]; (d) retangulos disjuntos
propostos em [31]; (e) e (f) caracteristicas centro-cercanias de [32]. As regioes escuras
tém pesos diferentes das mais claras.

2.3.1 Calculo rapido dos valores das caracteristicas

Conforme mencionado na se¢ao [2.2] a detecgao de faces numa imagem envolve a
extracao de um grande nimero de subjanelas, seguido do exame de cada uma delas
pelo classificador, que ¢ uma cadeia de classificadores fortes (segoes ef2.2), por
sua vez compostos de varios classificadores fracos cujas saidas dependem de céalculos
realizados sobre cada pixel de cada subjanela. Esta claro que o detector custara
a produzir resultados a menos que o calculo das caracteristicas seja muito rapido.
Com o uso de uma tabela de soma de areas (do inglés summed area table) [10], é
possivel calcula-las em tempo constante.

Uma tabela de soma de areas é uma matriz SAT(y+ 1,7+ 1) produzida a partir
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de outra matriz A(v, 7) tal que:

SAT(a+1,b+1)= > A(d,V) e SAT(a,0) = SAT(0,b) = 0. (2.6)

a’'<a,b’'<b
Se A for a imagem, com apenas quatro consultas a SAT, é possivel calcular a

soma de pixels L de qualquer retangulo r = (a,b,~,7’) contido na imagem:

L =SAT(a,b) + SAT(a+~',b+7")— SAT(a,b+ 7') — SAT(a ++',b)  (2.7)

A figura [2.4] facilita a compreensao da equagao [2.7]

Figura 2.4: A soma das intensidades dos pixels contidos dentro de uma area retan-
gular r ¢ feita conforme a equagao [2.7]

Note que, conforme apresentado na secao [2.2.1} sao necessarias também a média
e a varidncia das intensidades dos pixels. Se a média é imediata com uma SAT, o
calculo da variancia necessita do quadrado da soma dos pixels cuja rapida obtencao
é possivel através de uma tabela de quadrados das somas de areas SSAT, definida

da seguinte forma:

SSAT(a+1,b+1)= > A(d,V)* e SSAT(a,0) = SSAT(0,b) = 0. (2.8)

a’'<a,b’'<b
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Tais tabelas sao construidas quando o detector recebe uma nova imagem, e sao
mantidas até o fim de seu esquadrinhamento. Esse técnica, proposta por Viola e

Jones [61], acelera significativamente o treinamento e a operagao do detector.

2.4 Aprendiz fraco

Conforme mencionado na secao [2.1.2] o aprendiz fraco é o algoritmo responsével
por produzir um classificador fraco tal que (1) produza o menor erro ponderado
¢ = Prioplh(z;) # w; e (2) € < 0.5. E facil imaginar um algoritmo ingénuo
para essa tarefa: basta testar todos os classificadores fracos disponiveis contra cada
instancia, verificando se a classificacao resultante é a mesma que a do rétulo da
instancia, somando os pesos das instancias mal classificadas. Aquele que somar o
menor erro ¢ selecionado. Apesar dos aprendizes fracos operarem de forma similar,
essa abordagem nao permite o aporte de nenhuma informacao para o classificador
fraco. Tal aporte nao é sempre necessario, como é o caso do classificador proposto
por Adhikari et al. [I], mas um grande nimero de classificadores bem-sucedidos
precisam de certos parametros para serem tteis. O problema é que certos parametros
do classificador fraco podem assumir um valor dentre infinitas possibilidades. Como
se observa na secao [2.3] o classificador baseado em Haar wavelets usado por Viola e
Jones e nesta dissertacao, possui o parametro 6 € R que se enquadra nessa situacao.

E notéria a auséncia de informacio sobre os aprendizes fracos na literatura de
detectores de objetos baseados no arcabouco de Viola e Jones, e até mesmo esses
pesquisadores se omitiram de detalhar isso no trabalho publicado em 2001 [61],
fazendo-o superficialmente somente na versao de 2004 [60]. Por causa disso, alguns
trabalhos ([I] e [45]) declaram que esse é um problema nada trivial, e propoem
abordagens alternativas.

Essa secao apresenta o aprendiz fraco utilizado neste trabalho, e, entende-se, em
[60]. Trata-se de um algoritmo de construcao de arvores decisorias de 1 nivel (no
inglés decision stump). A abordagem apresentada aqui é adaptada de [52].

Na iteracao t, para produzir o classificador fraco h; com parametros p e 0,
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o aprendiz fraco recebe do algoritmo de impulsionamento as instancias rotuladas
(X1, 91)5 - -+ (T, Ym) € seus pesos Dy(i),i € {1,...,m}. O algoritmo itera por cada
caracteristica baseada em Haar wavelet fy,k € {1,..., K} usando-a para formar
um classificador fraco h; com parametros que produzam o menor erro ponderado
¢, possivel. O melhor classificador hj é aquele com menor €, e o melhor hj serd
atribuido a h;. Como o processo iterativo sobre as caracteristicas f; é trivial, resta
apresentar a atribuicao de valores a p e 6 para um classificador fraco baseado numa
caracteristica especifica.

Esse algoritmo se embasa no seguinte fato: apesar de haver infinitos valo-
res para ), ha um numero finito de intervalos formados pelos valores fi(x;) se
eles estiverem em ordem crescente. A aplicacao de tal critério de ordenacao so-
bre a tupla (fx(z;), D(7),y;) permite a descoberta, em tempo linear, do intervalo
(fx(zi—1), fu(x;)), onde qualquer valor de € provoca o erro ponderado minimo. Du-
rante a passagem pela lista de tuplas, quatro somas sao mantidas: T, o total de
pesos de amostras positivas; T, o total de pesos de amostras negativas; S*, a soma
dos pesos das instancias positivas até o i-ésimo valor sob exame; e S7, a soma dos
pesos das instancias negativas até i-ésimo valor. Note que 7" — S* representa a
soma de pesos positivos existentes apos o i-ésimo item da lista, e, analogamente,
T~ — S~ asoma de pesos de instancias negativas. Assim, na i-ésima iteracao, o erro

do classificador fraco cujo 6 € (fr(xi—1), fr(x;)) é:

e=min{ST+ (T~ —S7),S” +(T" -5} (2.9)

Além disso, tem-se:

(2.10)

f+1l seTT—-ST>T" -5
] —1 caso contrario

Para entender a atribuigao de valores a 6 e p, note que ST+ (T~ — S7), visto na
equacao 2.9, equivale a soma dos pesos das instancias que seriam classificadas pela

equacao como falsos positivos se 0 € (fr(xi—1), fr(x;)) e se p = —1. Raciocinio
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Algoritmo 2: Formacao de hy com parametros p e 6 a partir de f.
Dados: Tuplas (fe(z;), Di(7), i), € {1,...,m}, em ordem crescente de
valores de fi(x;), onde Dy(i) é o peso atribuido pelo algoritmo de
impulsionamento & instancia x; com roétulo y;.

Iniciacao
T = Zi:yizfl Di(i) e TT = Zi:yizﬂ Dy(4)
St=5"=0
Eminimo = muin{T—, TT}
0 =—00
p atribuido conforme a Equacao [2.10
para:=1,...,m hacer

Se y; = +1 entao
| ST« ST+ D.(i)
Fim se
senao
| ST« ST+ Dy(i)
Fim se
e=min{StT+ (T~ —=857),S +(TT -5}
Se € < €minimo €NtAO
[fr(zi), fr(@ip1)) sei<m.
[fr(2m), +00) se i =m.
Recompute p conforme a Equacao [2.10]
Eminimo € €
Fim se
fin para
Retorne classificador fraco hi(z, fi, p,0).

Escolha 6 € {

analogo procede para S~ + (TT — ST), com p = +1. A Figura facilita a visuali-
zacao do que ocorre. O algoritmo 2/ descreve a rotina do aprendiz fraco para formar

um classificador fraco h; a partir de um classificador fraco fy.

O aprendiz fraco completo tem complexidade O(Km) [60]. H&a propostas de

melhorias para seu desempenho em conjunto com o AdaBoost [64].

Essa abordagem se assemelha a analise da caracteristica de operacao do receptor

(do inglés, receiver operating characteristic, ROC) [13].
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s+ T+ _g+
Pesos de instancias positivas +
5 p=+1
ifk(x) <8 -—i— fk(x) > 0
: N = -1
Pesos de instancias negativas :
i S T-5
fie(x1) 0 (i-ésima iteracao) fie(Xm)

Figura 2.5: Visualizacao do que ocorre durante uma iteracao ¢ do algoritmo

2.5 Analise de componentes principais

Nesse trabalho, utiliza-se a anélise de componentes principais (ACP) para a
atribuicao de novos pesos v as Haar wavelets. A proposicao de uso dessa técnica é
feita no capitulo [4] e esta se¢ao apenas a revisa rapidamente pois a literatura sobre

o assunto é abundante.

A ACP foi introduzida por Karl Pearson [42]. Sua aplicacdo num conjunto de
medidas multivariadas resulta em novas varidveis nao correlatas que sao a com-
binacao linear das varidveis originais. (Geometricamente, é possivel interpretar o
resultado da ACP como uma rotagao do eixo de varidveis original em novos eixos
(também chamados de componentes) ortogonais, cada um associado a uma medida

de variagdo dos dados originais [12].

Um dos objetivos dessa transformacao é selecionar, das medidas multivariadas
originais, um conjunto menor de variaveis que represente as medidas originais de
forma satisfatoria. Em outras palavras, deseja-se eliminar varidveis redundantes, que
trazem a mesma informacao que outras dentro do contexto duma anélise particular.
Isso pode ser necessério, por exemplo, quando ha tantas variaveis que o problema é
computacionalmente intratavel. Ainda que isso efetivamente destrua informacao, o
sucesso de ACP em multiplas aplicacoes, tais como analises estatisticas, extracao de
caracteristicas e compressao de dados [22], € um indicativo de que hé circunstancias

em que tal perda é toleravel.

A intuicao sobre a ACP pode vir através de um exemplo baseado na interpreta-

¢ao geométrica duma distribuicao normal bivariada, como o apresentado na Figura
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Figura 2.6: Componentes principais ¢; € ¢y de uma distribuicao normal bivariada
arbitraria. As distribuigoes p; e po sao oriundas da projecao dos pontos dessa distri-
bui¢ao normal na direcao das componentes principais. A linha eliptica apresentada
mostra uma seccao equiprovavel da distribuicao.

2.6 Os dados dessa distribui¢do podem ser projetados na diregao de infinitos vetores
(unitarios), resultando em distribui¢des monovariadas, cada qual com sua variancia.
Ao menos uma das projecoes terd varidncia maxima e outra a variancia minima.

Ao observar as projecoes das medidas bivariadas na figura [2.6] alguém pode
concluir que a massa de dados poderia ser representada por uma das distribuicoes
monovariadas resultantes da projecao dos dados na direcao de uma das componentes.
Nesse caso, a selecao da componente depende do problema em tratamento.

Em Hyvarinen et al. [22], a derivagdo de componentes principais por maximiza-
¢ao da variancia é feita em detalhes. Para este trabalho, basta saber que a solugao
para um problema de ACP é dada pelos autovetores e autovalores obtidos a partir

da matriz de covariancia da distribuicao original.
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3 ESTADO DA ARTE

Neste capitulo sao revisados alguns trabalhos recentes relacionados com o arca-
bouco de Viola-Jones e com as propostas que serao detalhadas no capitulo De
fato, é sobre alguns dos trabalhos mencionados neste capitulo que as hipoteses serao

formuladas.

3.1 Impulsionamento

Apesar dos algoritmos de impulsionamento serem muito importantes para esta
dissertacao, eles nao sao o assunto onde se concentram as principais discussoes. Por
essa razao, esta secao, dedicada a revisao de pesquisas recentes sobre impulsiona-
mento, faz apenas um breve apanhado de alguns trabalhos recentes interessantes
visando ilustrar o poder, a flexibilidade, a aplicabilidade e algumas limitacoes deste
método de aprendizagem supervisionada.

Ramos [43] aplica e compara diversas técnicas de classificacao para avaliar solici-
tacoes de indenizacao referentes a seguros agricolas feitos pelo governo para proteger
agricultores familiares. Seu objetivo é automatizar a deteccao de potenciais solicita-
coes indevidas, deixando para operadores humanos uma pequena parcela do traba-
lho. Apods uma série de experimentos, o autor obteve bons resultados com diversos
classificadores, porém o melhor resultado foi obtido com uma méaquina de vetor su-
porte (do inglés support vector machine, SVM). O algoritmo de impulsionamento
usado foi o AdaBoost.M1 [16].

Chaves 7] apresenta uma aplicagdo do AdaBoost no desenvolvimento de um
classificador que operaria num sistema embarcado dotado de miltiplos sensores para
detectar adulteracao em etanol automotivo. O prototipo desse sistema opera usando
um Arduino Mega e, além de conseguir operar sem problemas nesse dispositivo,
alcancou uma taxa de classificacao correta bastante alta.

Uma outra aplicagao interessante de impulsionamento foi na area de fisica de
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alta energia, onde se deseja identificar eventos de oscilagao de neutrinos (i.e. eventos
em que um tipo de neutrino degrada noutro) de outros eventos. Segundo Roe
e colaboradores, testes com o AdaBoost e o e-Boost [19], ambos usando arvores
decisorias como classificadores fracos, resultaram numa melhoria de 20% a 80% de
desempenho, se comparado com o classificador usado anteriormente, baseado em
redes neurais artificiais [46].

Khoshgoftaar e colaboradores procuraram entender melhor as limitacdes do im-
pulsionamento. Em [29], compararam o desempenho do SMOTEBoost [§] e do
RUSBoost [55] com dois algoritmos de bagging chamados de Ezactly Balanced Bag-
ging e Roughly Balanced Bagging em bases de treinamento ruidosas, isso é, cujas
amostras possuem muitos erros; e desbalanceadas, isso é, quando h4 muito mais
instancias de uma classe do que de outra. De fato, os dois algoritmos de impul-
sionamento foram projetados especificamente para reduzir problemas de desbalan-
ceamento de amostras de treinamento. Apds uma grande quantidade de testes, os
autores concluem que bagging tende a desempenhar melhor que impulsionamento,
principalmente quando os dados apresentam muitos erros, mas quando a base de
treinamento esta livre de erros o impulsionamento parece funcionar melhor mesmo
quando ha desbalanceamento.

Diversas pesquisas adicionais e importantes que envolvem o uso de impulsiona-
mento na detec¢ao e rastreamento de objetos em imagens e video foram sumarizadas
por Zhang e Zhang [66], que tabularam convenientemente um sumaério dos desafios
enfrentados por muitos pesquisadores. Um trabalho similar e complementar, porém

mais antigo, é o de Yilmaz [65].

3.2 Detectores de faces

Apesar do termo “detector” ser usado sem muitas formalidades, neste trabalho
um detector tem funcoes especificas. Ele contém estruturas de dados e algoritmos
responséveis pelo processamento e esquadrinhamento da imagem; extracao e pro-

cessamento da subjanela antes de entrega-la ao classificador; coleta e processamento
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dos resultados de classificagao. Ha pesquisadores dedicados a melhorar estas funcoes

e esta secao apresenta alguns de seus trabalhos.

Um resultado interessante foi obtido por Ishii et al. [23], que trabalharam com
deteccao e rastreamento de faces. Usando uma camera e uma placa dotada dum
circuito FPGA (do inglés, field-programmable gate array) capaz de capturar 2000
quadros coloridos de 8 bits com resolugao de 512 x 512 por segundo, e uma placa com
GPU, os pesquisadores conseguiram detectar e rastrear uma face consistentemente

numa taxa de 500fps.

O detector de faces operante nesse hardware segue o arcabouco de Viola e Jones,
com algumas diferencas. Além de diversas operacoes executarem em paralelo, como o
calculo da imagem integral, ou o valor das caracteristicas baseadas em Haar wavelets,
os pesquisadores usaram (1) a variacao dos pixels entre o quadro atual e o quadro
prévio para priorizar a area de busca por uma face e acelerar a deteccao; e (2) as

informacoes de cor para excluir eventuais falsos positivos resultantes da classificacao.

Também interessados na aceleragao da deteccao e rastreamento de faces, Ranjan
e Malik mostram como é possivel através dum novo conjunto de rotinas de proces-
samento e esquadrinhamento da imagem, e de técnicas de paralelizagao, acelerar a
deteccao de faces em até 70% [44]. Os pesquisadores utilizaram duas bibliotecas da

Intel: a Integrated Performance Primitives e a Threading Building Blocks.

Uma importante otimizacao envolve a separacao do esforco de detecgao em ras-
treamento de faces ja detectadas e em deteccao de novas faces. Estimando o fluxo
o6tico do quadro atual em relacao ao anterior, é possivel estimar a nova posicao de
uma face ji detectada e confirmar sua presenca utilizando o detector baseado no
arcabouco de Viola e Jones na area estimada. Areas onde houve movimento, mas

nao ha faces se tornam candidatas para deteccao de novas faces.

Uma das contribuigoes importantes dos autores sobre a paralelizacao da deteccao
de faces é também bastante simples: cada processador pode ficar responsavel por
esquadrinhar a imagem com uma janela de detecgao de tamanho diferente. Como o

processo de deteccao com a janela de um tamanho é completamente independente
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do processo de deteccao com a janela de outro tamanho, a paralelizacao da forma
proposta é imediata.

Wong e colaboradores [63], implantaram um detector baseado no arcabougo de
Viola e Jones em um dispositivo de pequeno porte, de baixa capacidade de processa-
mento e dotado de pouca memoéria. Para tanto, propuseram diversas modificacoes,
tais como reduzir a imagem apo6s esquadrinhi-la por completo, ao invés de aumentar
o tamanho da janela de detecgao; representar a imagem com apenas os 4 bits mais
significativos; usar um novo esquema de calculo de imagens integrais que também
reduzia a quantidade de caracteristicas disponiveis; e compactar a representacao de
cada classificador fraco em apenas 33 bits. Muitas dessas propostas implicam no
sacrificio da taxa de detecgao, que ficou ao entorno de 91%.

Numa linha de esforgos diferente, Jun e Kim [26], dentre diversas contribuigoes,
apresentaram uma técnica de acumulacao de evidéncias visando a reducao de falsos
positivos. A ideia vem da observacao de que detectores precisos comumente produ-
zem regides sobrepostas (como visto na se¢ao , em diversas escalas, ao entorno
duma face real, porém quando a deteccao é falsa, ha poucas sobreposigoes.

Jun e Kim sugeriram o célculo de um indicador C'(z,y), onde x e y represen-
tam a posicao horizontal e vertical dentro da imagem de cada regiao detectada,
independente de escala, no qual se adiciona a saida de cada classificador fraco de
cada estagio da cascata classificadora. Falsos positivos sao eliminados comparando
todo C'(z,y) com um limiar. Eles experimentaram essa técnica com um classificador
fraco que nao se baseia em Haar wavelets. Os autores nao reportaram resultados
do emprego isolado dessa abordagem, mas afirmam que a taxa de falsos positivos

foi reduzida significativamente.

3.3 Classificadores fracos

O estudo de caracteristicas baseadas em Haar wavelets ndo envolve somente a
expansao do conjunto de caracteristicas disponiveis (se¢ao . Ha, por exemplo,

tentativas de entender quais sao as mais importantes tornando possivel a diminui-
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¢ao do conjunto caracteristicas [62]. Pesquisadores também investem em meios de
selecionéd-las mais rapidamente [64]. Investe-se também sobre o proprio AdaBoost
para que ele selecione caracteristicas usando conhecimentos do dominio de aplicacao
[5]. Ha também outros tipos de caracteristicas que podem ser usadas no lugar de
Haar wavelets, como padrdes binérios locais (do inglés, local binary patterns) [26].
Nessa secao, revisaremos o trabalho feito nessa area.

Castrillon e colaboradores [6] elaboraram uma comparacdo entre detectores de
faces completos e de partes da face: olhos, nariz, boca. Nenhum classificador de
orelha foi considerado. No total, testaram o desempenho e a precisao de 35 clas-
sificadores baseados no trabalho de Viola e Jones [60] e de Lienhart e Maydt [32]
retirados de 16 fontes diferentes contra as bases de dados da CMU e Yale. Para deter-
minar os melhores classificadores, a area sobre suas curvas ROC (receiver operating
characteristic) foram comparadas. Foram estabelecidos critérios para determinar o
sucesso da deteccao de cada objeto de interesse.

As bases de faces tém caracteristicas distintas. A CMU esta subdividida em 4
conjuntos nomeados test, new-test, low-res e rotated com imagens de faces frontais,
em perfil, rotacionadas e em baixa resolucdo. A base Yale contém imagens frontais
de individuos em maior resolucao. Claramente, a base CMU é de classificacao mais
dificil que a de Yale.

Dois tipos de experimentos foram feitos. O primeiro testou independentemente
os detectores de faces frontais, em perfil, busto, olho direito, olho esquerdo, par de
olhos, nariz e boca. O artigo apresenta os detectores mais precisos para cada caso,

e faz as seguintes observagoes interessantes:

1. os detectores de faces trazem mais verdadeiros positivos na base CMU que
qualquer detector de partes da face. Parte disso se deve a dificuldade dos

detectores de partes da face operarem em imagens de menor resolugao;

2. a deteccao de par de olhos traz menos resultados verdadeiros positivos e me-

nos falsos positivos do que a deteccao de cada olho individualmente. Isso é
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particularmente perceptivel quando a resolucao da imagem ¢é baixa;

3. detectores de boca e nariz sao muito precisos quando testados na base de dados

Yale.

O segundo tipo de experimento detectava os elementos internos uma vez que a
face fora detectada. Os autores compararam trés abordagens: (1) buscar livremente
os elementos dentro da face; (2) buscar elementos dentro de regides de interesse;
(3) ampliar o tamanho do detector e usé-lo para buscar nas mesmas regides de
interesse. A abordagem (2) trouxe melhores resultados que a (1). A abordagem (3),
comparada com (2) agregou mais verdadeiros positivos aos resultados, mas também
aumentou um pouco a quantidade de falsos positivos.

Landesa-Vazquez e colaboradores [30] propuseram uma extensao do conjunto
basico de caracteristicas propostas por Viola e Jones. Inspirados em estudos da
fisiologia da visao humana, observaram que (1) a polaridade do contraste entre areas
vizinhas do rosto humano é uma informacao usada pelo cérebro para processar partes
internas do rosto humano; (2) ja os contornos do rosto aparentam estar codificados
no cérebro de forma insensivel a polaridade do contraste; e (3) no conjunto de
caracteristicas baseadas em Haar wawvelets propostas por Viola e Jones ha somente
aquelas sensiveis a polaridade do contraste (como na equagao .

Os autores propuseram um conjunto de classificadores fracos baseados numa
caracteristica apolar que modelaram considerando as questoes acima. Em termos
préaticos, adicionaram uma funcao de classificacao que considera o valor absoluto da

caracteristica baseada em Haar wavelet, isso ¢, dado fapowar () = |f ()], tem-se:

1 se pfapolar(x) < pb
hapolar(xa fapolarapa 9) = { 0 caso Zlg)onir(ér)io . (31)

Com o conjunto original de caracteristicas aplicado aos dois classificadores fracos
polar e apolar, os autores treinaram um classificador forte de faces em cascata,
seguindo os moldes de Viola e Jones. O resultado nao apresentou nenhuma mudanca

sensivel na precisao do detector, mas houve uma reducao significativa na quantidade
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de classificadores fracos inseridos no classificador forte, assim como uma reducao
na quantidade média de classificadores acionados ao se detectar faces. Os autores
mostraram também que os classificadores polares e apolares sao acionados como

descrito pelos estudos fisioldégicos humanos.

Dembski [11] realiza experimentos com classificadores propostos por Lienhart e
Maydt, mas seu intento é verificar se ¢ possivel perceber padroes na contribuicao
das caracteristicas para o classificador final, e dai concluir se h4 um conjunto de

caracteristicas mais tutil que outros.

Dembski testa seus classificadores na base de dados do MIT ([32] contém testes
na base CIF, enquanto [60] testaram em uma base MIT4+CMU). Os resultados ob-
tidos sugerem que as caracteristicas em forma de linha horizontais ou rotacionadas
resultam em melhor erro de generalizacao do que as caracteristicas do tipo centro-
cercanias e do tipo borda. Ele comparou também as caracteristicas horizontais com
as rotacionadas e notou que aquelas generalizam ligeiramente melhor que estas. Por
fim, ele percebeu que as caracteristicas com area maior que 50 pixels generalizam

melhor que caracteristicas com area acima de 25 pixels.

Apesar dessas conclusoes, as diferencas apresentadas sao pequenas e podem
estar dentro de uma margem de erro. Também nao h4 detalhes sobre a composicao
dos classificadores fortes: esta ausente, por exemplo, a quantidade de classificadores
fracos que o compodem, assim como a participacao de cada tipo de classificador.
Apesar dos testes feitos, nao ha informacgao sobre o uso das caracteristicas durante
a classificacao para, por exemplo, rejeitar uma amostra e qual a contribuicao dos
classificadores de varios tipos nesse sentido. Além disso, o trabalho esta limitado ao
contexto de classificacao de faces. A deteccao, tarefa que envolve o esquadrinhar de
imagens em busca de faces, nao foi testada. De fato, os resultados referem-se a um
classificador monolitico, enquanto detectores de faces de Viola e Jones e de Lienhart

e Maydt adotam uma topologia em cascata.

Baumann e colaboradores [5] também se inspiraram em [60] e propuseram uma

modificacao no AdaBoost para aproveitar a simetria da face humana durante o trei-
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namento. Em seus experimentos, diminuiram em quase 40% o tempo de treinamento
do classificador forte, além de promover um ligeiro aumento nas taxas de deteccao
(2.5% no melhor caso). Nenhuma informacao sobre falsos positivos foi dada. Em
seus testes, usaram a base de faces da AT&T e treinaram apenas classificadores

monoliticos.

A ideia que apresentaram consiste em selecionar dois classificadores fracos basea-
dos em Haar wavelets por iteracao do AdaBoost em vez de apenas um, como ocorre
tipicamente. O primeiro classificador é escolhido usando o procedimento normal
proposto por Freund e Schapire [15]. Entao, uma Haar wavelet simétrica a primeira
é escolhida, e simetricamente posicionada na janela de deteccao, ainda que sua lo-
calizacao final esteja sujeita a uma busca dentro de um pequeno limite nas direcoes
verticais e horizontais. O erro ponderado do classificador simétrico é calculado como
o erro ponderado de qualquer busca por classificador fraco no AdaBoost. O segundo
classificador somente sera incluido se seu erro for no maximo 2.5% maior que erro

do primeiro classificador.

A aceleracao do treinamento se deve a essa escolha simultanea de duas carac-
teristicas, onde o espaco de busca da segunda é limitado a um tnico classificador
dentro de uma pequena area. Os autores nao deram detalhes sobre a frequéncia de

rejeicao do segundo classificador.

Em seguida, o algoritmo procede para a uma rotina que atualiza os pesos das
instancias de treinamento que considera independentemente os erros de classificagao
de ambos os classificadores fracos. Por fim, o peso dos classificadores também é
calculado independentemente, mas eles sao usados em conjunto pelo classificador
forte. O artigo nao deixa claro o que ocorre se o classificador simétrico for rejeitado,
por isso supoe-se que as rotinas normais de atualizacao dos pesos das instancias de

treinamento e do peso do classificador fraco sejam usadas.

No caso da face humana, a linha de simetria é a vertical, mas é possivel explorar
também a simetria horizontal em outros problemas. De fato, os autores sugerem que

hé certos objetos de interesse que possuem véarias linhas de simetria que poderiam
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ser exploradas estendendo essa abordagem. Encerram destacando a aplicabilidade

desse método a variantes do AdaBoost.

Vural et al. [62] apresentam 18 caracteristicas baseadas em Haar wavelets com
formas bastante curiosas. Tais caracteristicas podiam ser rotacionadas em angulos
de 30deg, o que totalizava um conjunto de 126 caracteristicas diferentes. Usando
apenas essas caracteristicas em seus experimentos, os autores mostraram bons re-
sultados de classificacao e uma reducao significativa do tempo de treinamento, con-

sequéncia do uso de menos classificadores fracos durante o impulsionamento.

Uma feito interessante desse trabalho é a introducao de um método automéa-
tico para montagem das caracteristicas combinado com um procedimento de teste
e mensuracao do potencial classificatorio de cada caracteristica. Infelizmente, ha

pouca explicacao sobre como isso é feito.

Em [9] combina-se segmentacao a partir da analise do histograma de uma ima-
gem com uma nova Haar wavelet composta de 5 retangulos em forma de cruz de-
dicado a deteccao de olhos em imagens segmentadas. O valor da caracteristica é
calculado contando a quantidade de pixels dentro do segmento de interesse, ao invés

de considerar a intensidade de cada pixel.

Pavani e colaboradores [41] argumentam que os pesos tipicamente atribuidos
para cada parte retangular duma Haar wavelet resultam numa caracteristica sub-
6tima. Para isso, primeiro definem um espaco vetorial de valores obtidos de cada
um dos retangulos da Haar wavelet que compoem as caracteristicas baseadas em
Haar wavelets duma imagem. Esse vetor é multiplicado matricialmente pelos pesos
tipicamente atribuidos a ele durante o calculo da caracteristica, e sera sobre um plano
paralelo ao vetor resultante dessa multiplicacao que a caracteristica sera projetada.
Os pesos tradicionalmente fixados para cada parte das Haar wavelets pouco ajudam
na distin¢ao entre o que é parte do objeto de interesse, e o que nao é.

Para encontrar os pesos 6timos de cada caracteristica, o autor sugere trés méto-
dos diferentes: busca por forca bruta, algoritmos genéticos e anélise de discriminante

linear de Fisher (ADLF). Os métodos sdo aplicados para treinar o classificador fraco
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e simultaneamente selecionar aquele com o menor erro ponderado.

Nos experimentos os autores usaram pouco mais de 200.000 caracteristicas dife-
rentes (sdo 160.000 em [60]) e treinaram uma cascata de classificadores de imagens
de faces e de ressonancia magnética de coragoes usando imagens de vérias bases de
dados disponiveis publicamente. O procedimento de formacao de cascata é o0 mesmo
que o apresentado por Viola e Jones. A cascata de classificadores tanto de faces
como de coragdes foram treinados usando o AdaBoost tradicional (o grupo de con-
trole) mais os trés métodos de formagao de classificadores fracos baseados em Haar
wavelets propostos. O treinamento com o AdaBoost convencional tomou 2 dias, mas
com o ADLF tomou 10 dias, com o algoritmo genético 20 dias e com a busca por

forca bruta 22 dias.

Os classificadores de faces resultantes foram comparados com as bases MIT +
CMU. Os autores também compararam seus resultados com de outros pesquisadores
importantes e concluiram que o classificador otimizado com algoritmo genético é
o mais acurado. Do ponto de vista do desempenho, o classificador baseado em
algoritmo genético é o mais eficiente, pois, em meédia, rejeita amostras negativas

usando menos noés da cascata e usando menos classificadores fracos.

Um ponto de atencao no trabalho de Pavani e colaboradores sao os tempos de
treinamento dos classificadores fortes. Comparado com o método empregado por
Viola e Jones [61], a otimiza¢do com ADLF tomou cerca de cinco vezes o tempo,
enquanto as atribuicoes de pesos com algoritmos genéticos e busca forgada tomaram

a0 menos dez vezes o tempo.

Adhikari et al. [I] observam que Viola e Jones [60] nao foram claros ao descrever
como os parametros p e # de um classificador baseado em Haar wavelets devem ser
atribuidos, portanto propuseram um método alternativo que os dispensa. De fato,
a observacao de Adhikari procede pois, apesar de todas as pesquisas feitas para
esta dissertacao, notou-se que este assunto nao é mencionado explicitamente nos

trabalhos relacionados com impulsionamento de detectores de faces.

Adhikari e colaboradores propoem um classificador que se embasa na teoria
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decisoria de Bayes. Em sua forma mais bésica, tal teoria diz o seguinte: para um
objeto com caracteristica de valor s, e probabilidades a posteriori P(—1|s) e P(+1|s)
de pertencer as classes —1 ou +1 respectivamente, é possivel minimizar os erros de
classificacao decidindo que o objeto pertence a classe —1 se P(—1|s) > P(+1]s), e
+1 caso contrario. De forma mais geral, para tratar dicotomias, pode-se dizer que
desejam-se fungdes discriminatorias gy (5),Y = {—1, 41} que minimizam o risco de
classificagao, i.e. o custo de se classificar mal [I2]. O classificador fraco proposto

por Adhikari pode ser descrito da seguinte forma:

W f.g* ) = { —1 se gt (f(x) <g~(f()) (3.2)
+1 caso contrario

Segundo os autores, os valores de f(w), obtidos de caracteristicas baseadas em
Haar wavelets, quando aplicadas tanto a um conjunto de imagens de traseiras de car-
ros (0 objeto de interesse), quanto de um conjunto de imagens de fundos, apresentam
uma distribuicao gaussiana. Dessa maneira, propoem o uso da funcao discriminato-
ria quadratica aplicada as distribui¢bes normais [12, pg. 36].

Essa abordagem foi validada experimentalmente na deteccao de traseiras de
carros. Treinaram um classificador monolitico com 1000 instancias positivas e 3000
instancias negativas. Os testes foram feitos contra uma base com 500 instancias
positivas e 500 negativas. Os autores nao especificaram os valores de P_y(s) e
P.1(s) usados, nem informaram quantas caracteristicas baseadas em Haar wavelets
estavam disponiveis para o impulsionamento. O desempenho do classificador forte
resultante foi comparado com outros dois classificadores que utilizavam métodos de
atribuicao de valores aos parametros p e 6 considerados tipicos. As mesmas bases
de instancias foram usadas. O classificador proposto pelos autores apresentou uma
curva ROC bem proxima da classificacao perfeita, que é bastante superior aos demais
classificadores.

Rasolzadeh et al. [45] também apresentam um classificador que se baseia na
teoria decisoria de Bayes, e, como Adhikari et al., modelam os valores de f(w) como

distribuicoes estatisticas. A diferenca é que Rasolzadeh et al. nao aplicaram func¢oes
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discriminantes quadraticas para comparar as probabilidades de um valor pertencer
a uma instancia negativa ou a uma instancia positiva, ou seja, as probabilidades de

um ponto pertencer a um conjunto ou outro sao comparadas diretamente (equacao

53).

—1 se PT(z) < P (x)

+1 caso contrario (3.3)

h(z, f,Pt,P7) = {

Esses pesquisadores modelam as distribuigoes de valores de f(w) com Gaussia-
nas e histogramas, e argumentam que isso confere aos classificadores fracos baseado
em Haar wavelet uma quantidade maior de limiares classificatorios, portanto au-
mentando suas chances de terem melhor precisao. De fato, o classificador fraco
apresentado por Papageorgiou [39)] e usado por Viola e Jones possui somente 6 como
limiar. Devido a forma de sua funcao de densidade, dois limiares sao usados no
classificador que modela f(w) com Gaussianas, enquanto ha uma quantidade inde-
terminada de limiares no classificador baseado em histogramas.

Rasolzadeh et al. obtiveram bons resultados nos testes de deteccao de pedestres
que fizeram com um classificador monolitico dotado de 100 classificadores fracos,
superando o desempenho do classificador proposto por Viola e Jones. E interessante

observar que o impulsionamento foi feito com apenas 10.000 Haar wavelets.
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4 HIPOTESES E PROPOSTAS

Em [41], Pavani e colaboradores apresentaram um método de treinamento de
classificadores fortes combinado com otimizagao de Haar wavelets que melhora o de-
sempenho de detectores de objetos baseados no arcabouco de Viola e Jones [61]. Os
autores experimentaram trés algoritmos de otimizacao de Haar wavelets diferentes,
e constataram que o melhor resultado foi obtido com o algoritmo genético, porém
isso tornou o treinamento bastante longo. Por outro lado, mesmo o método de trei-
namento mais rapido, que usa anélise de discriminantes lineares de Fisher (ADLF),
apresentou resultados superiores aos obtidos com a abordagem original de Viola e

Jones.

A ADLF é uma técnica que separa duas classes de objetos de forma oOtima se
os valores das caracteristicas de ambas as classes se distribuirem Gaussianamente e
possuirem as mesmas covariancias [12, p. 120], e, segundo Pavani et al. [41], os re-
sultados da ADLF costumam ser bons mesmo quando isso nao ocorre. Ainda assim,
se por um lado os resultados com ADLF nos experimentos de Pavani e colabora-
dores chegaram a superar outros resultados importantes, por outro foram inferiores
a outros métodos que nada assumem sobre as distribuicoes dos pontos dessas clas-
ses (segoes e . Os proprios autores apontam duas razoes para isso: (1) a
distribuicao de pontos de faces nao tem a mesma covariancia que a dos pontos de
fundo; e (2) uma das classes de pontos ndo se distribui Gaussianamente. A anélise
de uma pequena amostra de dados sobre essas distribui¢oes sugere que ambos os
casos ocorrem em muitas Haar wavelets. Mais especificamente, (1) ocorre quase
sempre, porém (2) ocorre com periodicidade dificil de determinar.

Do que foi possivel observar, poucas pesquisas consideram as informacoes conti-
das nesse trabalho de Pavani e colaboradores. Os dados contidos 14 servem apenas
como motivadores para o trabalho desses autores, e seus resultados, apesar de ser-

virem como indicativos, nao sao conclusivos a respeito da formacgao dos ECRSs.
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Outros trabalhos fizeram uso dessas distribuicoes, mas também nao se aprofunda-
ram a ponto de tentar descrevé-las ([40] e [56] sao exemplos).

Esta dissertacao apresenta alguns métodos complementares aos apresentados
por Pavani e colaboradores para producao de detectores de faces com ajuste de
pesos. Intenciona-se explorar as distribuicoes de pontos no ECRS de modo produzir
um detector de objetos ou em menor tempo, ou com maior precisao. Para ir de
encontro a esses objetivos, colocam-se hipdteses sobre o ECRS que permitem dar ao
problema um tratamento especial, contornando as limitacoes mencionadas acima.
Sao propostos métodos de otimizacao dos pesos das Haar wavelets, assim como

classificadores fracos que procurarao explorar ao maximo as estatisticas dos ECRSs.

4.1 O espago de caracteristicas retangulares simples (ECRS)

Pavani e colaboradores introduziram o espago de caracteristicas retangulares
simples (do inglés single rectangle feature space). Foi observando este espago que
eles propuseram métodos de otimizacao de pesos das Haar wavelets descritos na secao
3.3l Dada sua importancia para esta dissertacao, este espago vetorial é aprofundado
aqui.

Seja S, 0 ECRS de uma Haar wavelet w dotada de d retangulos. Seja s € S, s =
($1,...,84),8 € R0 <s; <1,0=1,...,d Os valores s1,...,s4 de cada vetor s
nada mais sao que as médias das intensidades dos pixels de uma subjanela contidos
em cada um dos d retangulos de w, divididos pelo valor maximo que um pixel pode
assumir (figura . Se ha m instancias, h4 m pontos em .

Note que S, = S US,,, onde S contém apenas os vetores formados a partir de
instancias positivas, isso ¢, de subjanelas que contém o objeto de interesse (no caso
desta dissertagao, faces); e S, contém apenas vetores formados a partir de instancias
negativas, isso é, de subjanelas que nao contém o objeto de interesse (também
chamadas de fundo). Uma descoberta importante de Pavani e colaboradores foi
que, dado um certo conjunto de instancias, S e S, parecem se distribuir no ECRS

de formas muito distintas: aquele conjunto tende a ser compacto e se espalhar
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Figura 4.1: Obtencao de s € S,, com uma Haar wavelet com d = 2 a partir duma
subjanela de uma imagem. Foto retirada de [24].

ao entorno de uma medida central, enquanto este se distribui de vérias maneiras,
dependendo da Haar wavelet. Os pesquisadores nao apresentaram nenhuma anéalise
conclusiva a respeito dessas observacoes, e se ativeram a ilustrar o que notaram com
alguns exemplos, além de treinar o classificador conforme apresentado na secao
Outras pesquisas, tais como [45] e [56], relatam fatos similares, ainda que apresentem
poucas evidéncias sobre eles. A figura[4.2|apresenta um S, bidimensional hipotético,

destacando S e S, .

Figura 4.2: Um S, hipotético cuja Haar wavelet associada tem d = 2.

Lembrando que cada um dos d retangulos de w estd associado a um peso v;, é
possivel reescrever a equagao usando os conceitos apresentados nesta secao da

seguinte forma:

flw) =2 _visi (4.1)
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Isso nada mais é que a combinacao linear de um vetor de pesos ¢’ da Haar wavelet
com o vetor § de médias das intensidades dos pixels contidas em cada retangulo.
Geometricamente, ¢ possivel interpretar f(w) como a projecao de § na direcao de v
([57]). Essa simples observagao permitiu a Pavani e colaboradores entenderem me-
lhor o efeito dos pesos das caracteristicas baseadas em Haar wavelets na capacidade
discriminatoria do classificador fraco. As proje¢oes de S e S, numa reta paralela a
U, chamadas f(w, S]) e f(w, S, ), assumirao formas e parametros diversos, podendo
misturar os pontos oriundos das projecdes com maior ou menor frequéncia. E claro
que, quanto menos parecidos forem os valores de f(w, S}) e f(w, S, ), mais facil sera
identificar se um ponto qualquer pertence ao conjunto S, ou S, , ou seja, maior sera
o poder discriminatorio de um classificador fraco baseado nesse Haar wavelet. In-
felizmente, os valores tipicamente atribuidos a ¢ (multiplos inteiros de 1 de modo
que a soma dos pesos seja 0) nao garantem uma boa separacao dos conjuntos S; e
S,, - Feitas tais observacoes, Pavani e colaboradores propoem encontrar o vetor v de
cada Haar wavelet que minimize a chance de pontos de f(w, S;}) sobreporem pontos
de f(w,S,) [41]. A figura exemplifica uma situacao em que os pesos tipicos de

uma Haar wavelet bidimensional tem poder discriminatorio subétimo.

Um classificador fraco baseado em Haar wavelets classifica instancias verificando
se o valor de f(w) esta abaixo ou acima de um limiar 6 (equacao . Durante as
rodadas de impulsionamento, o aprendiz fraco atribuird aos parametros p e 6 de
cada classificador valores que provoquem o menor erro ponderado (se¢oes e
. Assim, é facil observar que, dependendo dos pesos que os Haar wavelets tém,
um ECRS sera particionado de forma radicalmente diferente por um mesmo Haar

wavelet, eventualmente cometendo menos erros. A figura ilustra esse efeito.

A partir dessas observacoes é possivel propor algumas técnicas para obtencao
de um vetor de pesos 6timo. Dentre as possibilidades, conforme descrito em [41] e
revisado na secao desta dissertagao, trés técnicas (ADLF, algoritmos genéticos

e busca forcada) ja foram testadas com resultados positivos.
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Figura 4.3: Um ECRS arbitrario S, similar ao apresentado na figura [£.2] quando
projetado na dire¢do de vge e € pouco discriminativo pois os pontos de f(w, S;))
se misturam com grande frequéncia com os pontos de f(w,S,), porém quando
projetado na dire¢ao do Vepiimar, ainda que haja mistura, hd uma regiao em que a
probabilidade da instancia pertencer a S, é claramente superior.

4.2 Hipodtese

Conhecer a forma com que os ST e S~ se distribuem ¢ importante para o estabe-
lecimento de pesos que possam aumentar o poder discriminativo das Haar wavelets.
Essas informacoes pode servir para estabelecer classificadores com maior poder dis-
criminatoério, porém, pelo que se pode levantar, poucas pesquisas consideram isso
([40][41][56]). Nesta secao constam as hipoteses que servem de fundamentacio teo-
rica para as abordagens experimentais destinadas a explorar e entender melhor as

propriedades desse espaco.

Levanta-se a seguinte hipdtese sobre o ECRS: dado uma Haar wavelet w, o
ECRS produzido com instancias positivas S;} se distribui Gaussianamente, enquanto

o ECRS produzido com instancias negativas S, se distribui uniformemente. For-
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Figura 4.4: Continuando com o exemplo visto na figura 4.3 e assumindo p = —1,
esta ilustracao exemplifica como um classificador baseado em Haar wawvelet poderia
particionar S,, com dois vetores de pesos diferentes.

malmente, ST ~ AN (ut,3X") e ST ~U. A motivacido vem dos dados apresentados
por Pavani e colaboradores, onde alguns conjuntos S~ nao parecem se distribuir
conforme qualquer funcao de distribuicao simples conhecida, além de se espalharem
por todo o dominio. Nada disso é suficiente para estabelecer que a distribuicao uni-
forme é o melhor modelo para S~, mas na auséncia de observacoes que contrariem
a possibilidade de haver ECRSs suficientes que possam ser modelados como dis-
tribuicoes uniformes, essa hipotese serve como base para o estabelecimento de um
experimento de verificacao dessa possibilidade, sendo uma contribuicao importante
desta dissertacao.

Outra motivacao para essa hipotese é a possibilidade de se reduzir o tempo de
treinamento de uma cascata classificadora completa. Os métodos de treinamento
combinados com otimizacao de pesos das Haar wavelets propostos por Pavani e cola-
boradores, apesar de eficazes, tomam um longo tempo para concluirem. E evidente
que a busca forcada em um dominio muito grande tomara muito tempo, e é comum
os algoritmos genéticos demorarem para convergir. Mas, apesar da ADLF ser re-

lativamente rapida, ela custa tempo adicional por razoes mais sutis. Este método
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depende da estimagao da média e da variancia dos conjuntos S e S~ antes de calcu-
lar o espalhamento intra-classe [12, p. 120]. Acontece que, conforme apresentado em
[2.2] as amostras negativas sao trocadas antes de se iniciar o processo de impulsiona-
mento de um novo né de uma cascata de classificadores, tornando necessario estimar
a média e a variancia de S~ de todas as Haar wavelets antes da atribuicao dos pe-
sos com ADLF. Assumir que S~ ~ U implica na inexisténcia de informacao sobre
S~ que possa ser usada para discernir entre instancia negativa e positiva. Assim,
restam somente as informacoes sobre ST, que sdo imutaveis durante o treinamento
afinal o conjunto de instancias positivas nao muda durante a formacao da cascata

de classificadores.

4.3 Abordagem experimental

Para produzir algum conhecimento novo sobre o ECRS, é necessario verificar
as hipoteses apresentadas na se¢ao [£.2] porém, ha varias formas de fazer isso. Esta
secao especifica os procedimentos e experimentos que serao aplicados no intuito de
verifica-las.

Abordam-se as seguintes questoes: (1) como, a partir das restri¢oes da hipotese
em questdo, se atribuirdo pesos as caracteristicas baseadas em Haar wavelets? (2)
que métodos serao utilizados para explorar as distribuicoes de cada classe no ECRS?
e (3) como isso ajuda a coletar mais informagoes sobre o ECRS?

Conforme apresentado na segio [4.2] assume-se que elementos de S} se distribui-
rao gaussianamente, enquanto os de S, estao distribuidos uniformemente por todo
o ECRS. Desse modo, para fins de classificacao, nao ha nenhuma informacao ttil
que se possa retirar da analise de S, restando trabalhar apenas com estatisticas e
parametros de S;f.

Uma das formas de se atribuir valores ao vetor de pesos duma caracteristica
baseada em Haar wavelet, é através da andlise de componentes principais de S.
Como os pontos de S, estao presentes em todo o ECRS, deseja-se que f(w,S;)

se concentre no menor espago possivel. O vetor paralelo a componente principal
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de menor varidncia de uma distribuicao gaussiana multivariada permite a projecao
de pontos dessa forma (vide segao e figura . Portanto, propoe-se que v
seja o vetor unitario paralelo & componente principal de menor variancia de S;.
Esse conjunto de pontos sera criado para cada Haar wavelet a partir das instancias
positivas disponiveis para o treinamento.

Propoe-se também uma nova caracteristica que usa os parametros da distribui-

cao de S;f. Seja fiy, a média de S;. Define-se a nova caracteristica como:

fl(w) = [04(5 = piw)|. (4.2)

Ao combinar tal caracteristica com o classificador de Viola e Jones e seus para-
metros p e 0, cria-se uma “faixa” classificatoria no ECRS de w perpendicular a v,

que passa por p e tem largura 26. A figura

Figura 4.5: Descricao e efeitos no ECRS dum classificador fraco usando a caracte-
ristica descrita na equagao 4.2

A intuicao por detras desse classificador fraco é simples: quanto menor a area
do ECRS destinada a classificar instancias como positivas, menor serd a quantidade
de falsos positivos e falsos negativos. Isso faz sentido devido a forma com que S}/ e
S,, se distribuem: o primeiro se concentra ao entorno dum valor central, e o segundo
estd presente em todo o espago. O classificador fraco de Viola e Jones faz apenas
um “corte” no ECRS, enquanto o classificador proposto faz dois “cortes”, limitando

ainda mais a area do ECRS destinada a classificacao positiva de instancias.
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Nesse classificador, v também sera atribuido via ACP da mesma forma que a
mencionada acima, portanto é razoavel esperar que os valores das caracteristicas
extraidas de instancias positivas sejam projetadas de forma bastante compacta ao
entorno de fi,,v. Considerando isso e o explicado acima sobre a largura da “faixa",
espera-se que durante o impulsionamento o aprendiz fraco atribua valores bastante
pequenos a 6, reduzindo os erros de classificacao dos aprendizes fracos. O algo-
ritmo |3 descreve tal procedimento formalmente. Note que, tal algoritmo, salvo pela

atribuigao de fi,,, também ¢é usado para a simples atribuicao de pesos.

Algoritmo 3: Atribuicao de v, e (i, para a caracteristica w

Entrada: z; € X, o conjunto de instancias positivas.
Entrada: wi, k= 1,..., K, as caracteristicas baseadas em Haar wavelets.
Saida: vy, o novo vetor de pesos para wy,.
Saida: /i;, a média de S,
Inicio
Para cada w, faca
Use wy, para produzir S;” com cada X
Estime fiy, a média de Sk.
Estime ¥, a matriz de covariancia de S.
Encontre os autovalores e autovetores correspondentes de X.

Atribua a v, o autovetor de menor autovalor de >j.
Fim para cada

Fim

Em [30], Landesa-Véazquez e Alba-Castro propuseram um classificador que tam-
bém usava o valor absoluto dos vetores de caracteristicas na classificacao fraca,
apesar de terem se inspirado em aspectos fisiologicos da visao e nao em observacoes
estatisticas dum espaco vetorial. A semelhanca do trabalho desses pesquisadores se
encerra, portanto, neste inico aspecto.

Essas propostas precisam ser testadas experimentalmente. Se o classificador
forte resultante do emprego dessas abordagens obtiver um bom desempenho, entao
hé caracteristicas suficientes que sustentam as hipoteses sobre o espalhamento de

St e S, para a produgao de um classificador dentro dos parametros experimentais
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usados (capitulo . Isso é diferente de dizer que todas as Haar wavelets se distribuem
dessa forma. De forma andloga, se o classificador forte desempenhar mal, nao quer
dizer que nenhuma caracteristica se enquadra nas hipoteses, mas que ha poucas
caracteristicas que apresentam tal comportamento.

E interessante comparar as propostas com outras, de modo a verificar seus de-
sempenhos. Duas que apresentam certa semelhanca com a apresentada aqui foram
feitas por Adhikari e Rasolzadeh e seus respectivos colaboradores [I] [45]. Por causa
disso, elas, junto com o arcabouco original de Viola e Jones, foram escolhidas para

servirem como comparagao com a proposta nesta dissertacgao.
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5 EXPERIMENTOS

Este capitulo descreve em detalhes toda a preparacao e configuracao dos experi-
mentos realizados para averiguar as hipoteses, conforme as abordagens descritas na

secao [4.3] e os resultados obtidos.

Experimentos similares do autor e do orientador dessa dissertacao foram publi-

cados em [34].

5.1 Base de instancias para treinamento

Num primeiro experimento simples, Viola e Jones treinaram um classificador
monolitico usando 10000 amostras de faces e 15000 imagens de fundo [60]. O de-
tector de pedestres de Rasolzadeh et al. [45] usa um classificador forte monolitico
impulsionado com 8000 instancias positivas e outras 8000 negativas. J& o treina-
mento de uma cascata de classificadores depende de muito mais dados. Viola e
Jones [60] relatam o uso de amostras de imagens com 24 pixels, totalizando 4916
faces e cerca de 350 milhoes de instancias negativas. Ja Pavani e colaboradores [41]
produziram seus classificadores usando 5000 imagens de faces e cerca de 4 x 10°
imagens de outros objetos, todas em forma quadrada de 20 pixels de lado. Todas

essas imagens estavam em escala de cinza de 256 tons.

No trabalho de Pavani e colaboradores, as instancias positivas foram obtidas de
varias bases de dados e tratadas manualmente de modo a terem as caracteristicas
mencionadas acima. Ja as instancias negativas foram obtidas a partir do recorte de

27000 fotografias obtidas da Internet.

As imagens de faces usadas para esta dissertacao terao as mesmas caracteristicas

das de [41]. Esta se¢do apresenta a preparagao dos dados usados neste trabalho.
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5.1.1 Instancias positivas

Quatro bases de faces foram usadas para a criacao do conjunto de instancias
positivas necessarias para os treinamentos: a Biold face database; a AR Face Data-
base; a JAFFE Database; a MIT-CBCL Face Database #1; e a FEI Face Database
(respectivamente [24], [35], [33], [36] e [27]). Um total de 7129 faces foram extraidas
com programas projetados especificamente para tratar cada base. Note que esse
conjunto difere do usado em [41] pois algumas das bases nao estao mais disponiveis
e precisaram ser substituidas por outras.

A base MIT-CBCL #1 [36] contém 2429 imagens de faces em escala de cinza
de 256 tons com altura e largura de 19 pixels. Esta é a base de dados que melhor
se adequa aos requisitos deste trabalho, visto que precisou apenas ser redimensio-
nada para ter lados de 20 pixels. Isso foi feito com o auxilio de um programa que
redimensionava cada imagem e interpolava linearmente os valores dos pixels.

Outra base utilizada foi a BiolD [24], com 1521 imagens em escala de cinza de
256 tons e 384 pixels de largura por 284 de altura. Cada imagem esté associada a
um arquivo que descreve a posicao dos olhos da Ginica pessoa presente numa imagem.
Segundo seus autores, esta nao é uma base destinada ao treinamento, mas sim ao
teste de detectores faciais. Porém, como durante esta pesquisa nao se descobriu
trabalhos de interesse que fornecessem resultados de testes de detectores de faces
com esta base, optou-se por uséi-la como fonte de instancias de treinamento.

Como as faces presentes na base sao majoritariamente de pessoas olhando fron-
talmente para a camera, foi possivel, sem muitas dificuldades, extrair dados uteis
para o treinamento. Para tanto, um programa manipula automaticamente cada ima-
gem a partir da posicao dos olhos da pessoa. A imagem original é rotacionada para
que ambos os olhos fiquem na horizontal, recortada proporcionalmente a distancia
dos olhos e redimensionada para que seus lados tenham 20 pixels.

A ilustracao 5.1 ajuda a explicar melhor as operagoes feitas nas imagens da base
BioID. Considere que o eixo horizontal da imagem crescendo da esquerda para a

direita, e o eixo vertical crescendo de cima para baixo. Nesse plano, seja o centro do
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olho direito d = (x4, y4), 0 centro do olho esquerdo e = (x.,y.), e bo angulo entre
a reta que contém e e d e a horizontal, crescendo no sentido anti-horario. A janela
quadrada de lado L, cujo vértice superior esquerdo esta em (x;,y;) sera usada para o
recorte da face, mas antes é necessario rotacionar a imagem ao redor do olho direito
de modo a alinhar com a horizontal ambos os olhos. A regidao delimitada pela janela
é extraida e redimensionada para o tamanho adequado. Todo esse tratamento foi

inspirado pelo descrito em [2] e [3].

Figura 5.1: Formacao da janela para extracao automatica de face de uma imagem
da base de dados BiolD. A area branca representa a regiao de onde se extrai a face,
enquanto a area cinza representa o restante da imagem.

Os parametros relevantes para essas operacoes foram calculados a partir da
avaliagao manual de algumas imagens. Estabeleceu-se como a distancia entre a
aresta superior da janela e o plano horizontal dos olhos é a = 0.25L, e a distancia
entre os olhos ¢ | = 0.5154L, portanto k = L(1 — 0,5154)/2 é a distancia entre o
centro dos olhos para as arestas verticais da janela.

Uma base de faces que se utilizou neste trabalho, mas nao foi usada por Pavani
e colaboradores é a FEI [27], cuja versao original contém fotografias coloridas de

640 pixels de largura e 480 de altura de 200 pessoas, sendo 100 de cada sexo, em 14
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variacoes de poses e condicoes de iluminacao diferentes num ambiente controlado.
Outras versoes sao produto de diversos trabalhos ja feitos sobre a base original. A
versao usada contém imagens em escala de cinza com 250 pixels de largura e 300
de altura dos mesmos 200 individuos olhando diretamente para frente, mas em duas
poses: relaxados ou sorrindo. As pessoas dessas imagens estdao com a posicao dos

olhos normalizadas tanto vertical quanto horizontalmente. Mais detalhes em [3].

Extrair faces da base FEI é simples: basta recortar a imagem para que fique
com um aspecto quadrado, ao invés de retangular e redimensioné-las. Optou-se por
deixar a distancia do olho ao topo da janela similar & deixada nas imagens extraidas
da base BiolD, equivalente a 1/4 da altura total da janela. Os pixels restantes da
altura vertical sao removidos da parte de baixo da imagem. Das arestas verticais,

deu-se 25 pixels de distancia.

A AR Face Database [35] contém fotografias coloridas com 120 pixels de largura
e 165 de altura de faces de 126 pessoas tiradas frontalmente em dois dias diferentes.
Cada pessoa posou para 13 fotografias com expressoes faciais, acessorios e em condi-
coes de iluminagao especificas em cada dia. Exceto pela necessidade de descoloracao
das imagens, o processo de extracao ¢ muito similar ao empregado para o banco de

faces da FEI, visto que as imagens também foram normalizadas.

A base de dados JAFFE (Japanese Female Facial Expression) contém 191 fo-
tografias frontais de faces de 10 mulheres japonesas expressando felicidade, tristeza,
surpresa, raiva, desapontamento e medo). As imagens sdo quadrados de 256 pixels
de lado em escala de cinza. Fxm todas as imagens os olhos estao sobre a mesma linha
horizontal. Todas as faces desta base foram extraidas usando também um processo

similar ao utilizado na FEI.

A figura mostra algumas instancias de faces extraidas dessas bases de dados
usando os métodos descritos.

A uniao de todas as instancias devidamente tratadas de todas essas bases forma
uma base de dados com 7129 imagens para o impulsionamento do classificador. As

atribuicoes de pesos as caracteristicas baseadas em Haar wavelets foram feitas com
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Figura 5.2: Amostra de faces usadas na preparagao dos classificadores.

um subconjunto com 4938 instancias desses mesmos dados, mas excluindo as imagens
oriundas da JAFFE e das bases 5, 6, 9, 10, 11, 12 e 13 da AR Face Database. A
criagao dessas duas bases é consequéncia da observacao dos resultados obtidos em
experimentos prévios [34] em que se observou a ocorréncia de overfitting em um dos
detectores. Uma causa possivel disso foi o uso do mesmo conjunto de dados para

atribuicao de pesos e impulsionamento.

5.1.2 Instancias negativas

Um total de 114.865 imagens quadradas de lado de 20 pixels com 256 tons de
cinza foram obtidas a partir de cerca de 2000 fotografias digitais coloridas. Criou-se
um programa que iterava por essa colecao redimensionando, recortando e descolo-

rindo fragoes das imagens. Nenhum recorte se sobrepunha a outro.

Muitas dessas fotografias continham faces de pessoas, portanto implementou-se
um programa que permitia a exclusao de partes das imagens antes da extracao de
amostras para a base de dados. Note que outras partes do corpo humano, roupas e

acessoOrios, constam no conjunto de instancias negativas.
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Também foram incluidas nessa base recortes de fotografias de reproducoes artis-
ticas de faces, contanto que tais reproducoes nao passassem de imitagoes simplistas
(para os propositos deste trabalho). Assim, entre as instancias negativas, constam,
por exemplo, imagens de pinturas ou de artesanato. Reproducoes muito fi¢is da
face humana, principalmente de objetos tridimensionais cujas sombras trazem pro-
fundidade e complexidade a fotografia, nao foram incluidas. A figura [5.3| apresenta

algumas dessas instancias de imagens de fundo.

Figura 5.3: Amostra de imagens de fundo usadas na preparacao dos classificadores.

Dessa base, somente uma fracao foi utilizada no impulsionamento. Para escolhé-
las, em experimentos preliminares, formaram-se dois subconjuntos de instancias. O
primeiro foi formado aleatoriamente, e o segundo, manualmente, mas considerando
o desvio-padrao das intensidades de pixels da instancias. Em impulsionamentos pre-
liminares, notou-se que o classificador produzido com a segunda abordagem apresen-
tava melhor precisao, portanto ela se tornou a favorita para formacao do subconjunto
de instancias negativas usadas na otimizacao e impulsionamento.

A selecao manual das instancias envolveu o célculo do desvio padrao das inten-

sidades dos pixels e o estudo da distribui¢ao do desvio padrao com um histograma
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(figura . Um gerador uniforme de nimeros aleatorios foi utilizado na primeira
abordagem acima, portanto a distribuicao do desvio padrao das intensidades de
pixels das instancias de tal subconjunto era muito parecida com o do conjunto com-
pleto. Isso quer dizer que muitas imagens com variedade tonal relativamente baixa

estavam no primeiro subconjunto.
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Figura 5.4: Histograma das 114.865 instancias negativas. O eixo horizontal repre-
senta os intervalos de desvio padrao.

Supos-se que instancias com baixa variedade tonal podem ser uniformes demais
para servirem de exemplos interessantes para a formacao do classificador forte, pois
tais instancias podem ser “lisas”, i.e. desprovidas de textura e complexidade. Podem
ser, por exemplo, amostras de um céu claro e sem nuvens, de uma parede branca,
ou imagens escuras demais para se distinguir qualquer objeto. Por outro lado, é
importante que imagens desse género tenham alguma representagao, ja que elas
existem e, muitas vezes, dominam uma fotografia.

A escolha manual foi feita da seguinte forma: ordenou-se o conjunto completo de
instancias por desvio padrao e dividiu-se essa lista em 4 listas de tamanho igual. As

2000 instancias de maior desvio padrao de cada lista formaram o subconjunto men-
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cionado na segunda abordagem. A distribuicao dos desvios padrao das intensidades

dos pixels de suas imagens esta representada na figura [5.5]
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Figura 5.5: Histograma das 8000 instancias negativas utilizadas no impulsionamento
de classificadores.

5.2 Geragao de Haar wavelets

Forma-se uma Haar wavelet combinando retangulos que caibam na janela de
inspecao da imagem e atribuindo-lhes pesos. Mesmo numa janela de 20 pixels de
lado, se nao houver restricoes para a combinacao de tais retangulos, a quantidade
de Haar wavelets que se pode formar é tao grande que torna impraticavel a criacao
de detectores com todos eles, portanto é necessario limitar esse processo.

Os parametros de cada Haar wavelet utilizado neste trabalho foram produzidos
com um programa que implementa as mesmas regras mencionadas em [41], acresci-
das de outras regras novas que efetivamente limitavam a quantidade de Haar wavelets

gerados para uma quantidade praticavel. Tais regras sao:

1. somente 2 a 4 retangulos podem ser combinados numa Haar wavelet;

2. o gabarito de cada Haar wavelet ¢ um quadrado de 20 pixels de lado, portanto

todo retangulo deve ficar contido nessa area;
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3. nao serao usadas Haar wawvelets rotacionados, como os propostos por Lienhart

e Maydt [32];

4. as distancias dz e dy entre os retangulos, conforme descritas por Li et al. [31],

sao nimeros inteiros multiplos do tamanho do retangulo na respectiva diregao;
5. todo retangulo duma Haar wavelet tem as mesmas altura e largura;

6. as dimensodes minimas de qualquer retangulo sao de 3 pixels de altura e 3 de

largura.

Pavani e colaboradores usaram um total de 207.807 Haar wavelets, e Viola e
Jones [60] 160.000. Com apenas essas regras, gerou-se 1.641.107 Haar wavelets
diferentes, o que é um ntmero grande demais para ser treinado e impulsionado.
O conjunto final foi reduzido para 218.544 através da manipulagao manual, por
tentativa e erro, de parametros do programa gerador.

Até onde o trabalho de pesquisa avangou, observou-se que os autores nao descre-
vem seus conjuntos de Haar wavelets. No intuito de deixar mais explicito o conjunto
usado, realizou-se uma analise de alguns de seus atributos. Dentre os 218.544 Haar
wavelets, 28.927 sao compostos por 2 retangulos, 71.423 por 3 retangulos e 118.194
por 4 retangulos. H4, portanto, um total de 744.899 retangulos. Suas larguras e
alturas variam de 3 a 20 pixels, e a distribuicao de alturas e larguras de retangulos
é idéntica. Vide figura 5.6

A ilustragao seguinte mostra a distribuicao dos mesmos retangulos pela janela
quadrada. Ela estad dividida em trés segmentos verticais e trés horizontais, demar-

cando as principais regioes da face humana quando fotografada frontalmente.

5.2.1 Atribuicao de pesos

O método tradicional de atribuicao de pesos a cada retangulo de uma Haar
wavelet é simples: cada retangulo recebe um valor inteiro de modo que a soma dos

pesos resulte zero [39] (Figura [5.8).
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Figura 5.7: Distribuicao dos centros dos retangulos na janela quadrada de 20 pixels
de lado. Os percentuais contidos em cada particao contam a quantidade de centros

de retangulos presentes nelas.

Conforme apresentado na secao [4.3, os pesos dos classificadores utilizados para

testar a primeira hipotese serao atribuidos através de uma rotina baseada em analise

de componentes principais. As imagens usadas para este fim estao discriminadas na

segio B-LT)

Os classificadores baseados no trabalho de Viola e Jones, Adhikari e Rasolzadeh

usam os pesos tradicionais.
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Figura 5.8: Exemplos de atribuicao de pesos tipicos a Haar wavelets.

5.3 Configuracao do treinamento

Todos os classificadores fortes produzidos neste trabalho sao monoliticos e foram
treinados até possuirem 200 classificadores fracos. Apesar dos classificadores em
cascata serem mais indicados para uso em aplicagcoes reais, sao dispensaveis para os
objetivos desta dissertacao, afinal nenhuma manipulacao especial na producao ou
emprego da cadeia classificadores foi feita. Isso também simplifica os esforcos de
implementacao.

Para o impulsionamento utilizou-se o AdaBoost apresentado na secao [2.1.2] ex-
ceto pela atribuicao inicial de pesos: optou-se por empregar a abordagem de Viola e
Jones [60] onde os pesos iniciais das instancias de treinamento sao atribuidos como
descrito na secao [2.2]

A estratégia de reponderacao foi adotada para fornecimento de instancias para o
aprendiz fraco. Apesar da estratégia de reamostragem produzir classificadores fortes
mais precisos (se¢ao e [54]), ela é de implementacao e execugao ligeiramente
mais demorada. Como nao é objetivo primordial deste trabalho estabelecer um novo
estado da arte na classificacao de faces, valorizou-se mais a simplicidade, ao invés

de ganho de precisao.

5.4 Configuracao dos testes

Os resultados foram colhidos com um detector de faces acoplado a cada um dos
classificadores fortes produzidos. Tal detector opera como descrito por Viola e Jones
[60], e revisto na segao Cabe apenas mencionar alguns detalhes e parametros

que afetam o comportamento do detector. Seja z a razao entre o tamanho atual
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da janela e o tamanho original, e seja A um parametro arbitrario. A janela se
desloca |Az| pixels na diregao vertical ou horizontal. Apo6s esquadrinhar toda a
imagem com um tamanho, cada lado da janela de deteccao aumenta em 25% e o
processo se repete, a menos que um de seus lados seja maior que um dos lados da
imagem, fazendo o detector buscar faces na proxima imagem. Os valores iniciais dos
parametros sao: A = z = 1.5. O tamanho inicial da janela de deteccio é 20 x 20
pixels.

A busca de faces ocorre nas bases de dados MIT + CMU A, B e C [47] [58],
que possuem 155 imagens em 256 tons de cinza, cada uma podendo conter faces
de pessoas em diversas circunstancias, olhando diretamente, com pequenos desvios,
para a camera, como na figura Essa base é comumente utilizada na comparagao
do desempenho de detectores de faces frontais. Alguns de seus usuérios sao [6], [20],

[30], [311, [41] e [60].

Figura 5.9: Exemplos de imagens contidas nas bases MIT++CMU A, B e C.

Além das imagens, a MIT 4+ CMU contém arquivos com as coordenadas verticais
e horizontais de partes importantes das 511 faces presentes nas imagens. Com esses
dados é possivel calcular as dreas retangulares onde se considera que as faces estao
de fato, e a partir das quais é possivel comparar os resultados do detector. Neste
trabalho, os parametros e métodos de calculo de tais regioes sao os mesmos que 0s
descritos para a extracao de faces da base Biold (vide se¢ao [5.1.1). Um exemplo do

resultado deste método de marcagao esta na figura 5.10
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Figura 5.10: Uma imagem da base de dados MIT4+CMU em que as regioes que con-
tém as faces verdadeiras (calculadas como apresentado nesta se¢ao) estdo marcadas
por um retangulo branco.

A verificacao do resultado s6 é possivel se algum critério rigido de aceitagao de
deteccao de face em uma subjanela for estabelecido. Tal critério determina se uma
subjanela classificada pelo detector como face esta dentro de margens aceitaveis de
erro, portanto se o resultado é um falso ou verdadeiro positivo. Em [6] uma deteccdo
é considerada correta se a regido detectada contém todas as anotacoes da face (olhos,
nariz e boca) e o tamanho do detector é menor que quatro vezes a distancia entre
os olhos. Para Pavani et al. [41], uma detec¢do é considerada correta quando o
tamanho da regido detectada ¢ +£10% da face anotada, e quando a distancia do
centro da regiao detectada ao centro da regidao anotada é no méaximo +10% do

tamanho da anotagdao. Optou-se por usar a abordagem de Pavani e colaboradores.

Nessas circunstancias o detector inspeciona um total de 19.024.094 subjanelas.
Com o critérios de aceitacao de deteccao, as 511 regioes consideradas como faces

sao convertidas em 2.458 subjanelas verdadeiras positivas, portanto ha 19.021.636
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subjanelas sem faces. Nenhuma integracao de subjanelas (como na secao foi
feita.

Comparam-se os desempenhos dos detectores com a andlise da curva ROC [13],
manipulando o limiar do classificador forte de —oo a +00. Anadlises adicionais serao

feitas caso a caso, de acordo com a hipotese relacionada com o experimento.

5.5 Software reusado

As ferramentas e algoritmos apresentados nessa dissertacao foram implementa-
dos em C++ e compilados com GCC. Toda manipulagao de imagem foi apoiada
pela OpenCV, e algumas rotinas de carga e leitura de propriedades dos arquivos
de imagem foram escritas com OpenlmagelO. As ferramentas que dependiam de
alguma interface grafica foram criadas em Qt 4. Facilmente paralelizaram-se diver-
sos algoritmos, tais como o aprendiz fraco e a atribuicao de pesos com ACP, com
a Intel® Threading Building Blocks. A atribuicio de pesos foi implementada com
uma versdo ligeiramente modificada das bibliotecas libpca e Armadillo [49]. Alguns
modulos da Boost C++ Libraries foram usados para diversos fins. A plotagem de

graficos e algumas analises simples foram feitas com GNU Octave [38] e Inkscape.

5.6 Resultados

Ao todo, 5 classificadores diferentes foram produzidos: trés referentes a primeira
hipotese e dois referentes a segunda.

Os detectores referentes ao primeiro experimento sao os seguintes:

e detector A: idéntico ao proposto por Viola e Jones [60];

e detector B: como o de Pavani [41], mas com classificadores fracos cujos pesos

foram atribuidos com PCA (vide se¢ao ; e

e detector C: que usa a caracteristica proposta neste trabalho que forma uma
“faixa” no ECRS (vide a segao 4.3)).
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Os detectores referentes ao segundo experimento sao:

e detector D: como proposto por Adhikari et al. [I], que usa funges discrimi-

nates quadraticas; e

e detector E: como proposto por Rasolzadeh et al. [45], cujos classificadores

fracos usam histogramas.

O computador utilizado para execucao de todos os programas possui um proces-
sador Intel® Core" i7 com 8 nticleos 64 GiB de memoria RAM. O sistema operacional
¢ um Linux Debian 3.14.7-1 de 64 bits. Apesar da fartura de RAM, o maior consumo
desse recurso foi inferior a 3 GiB, o que ocorreu durante o impulsionamento. Todos
os programas apresentam algum grau de paralelizacao de suas rotinas principais.

A atribuicao de pesos, parametros ou histogramas para todas as 218.544 carac-
teristicas usadas nos detectores B, C e E com as 4938 instancias positivas tomou
pouco menos que 4 minutos.

O impulsionamento das 218.544 caracteristicas baseadas em Haar wavelets com
todas as 15.129 instancias de imagens destinadas ao treinamento tomou entre 13 e
17 horas. Apesar do aprendiz fraco operar em paralelo na mesma maquina men-
cionada acima, ele nao foi escrito buscando otimizar, por exemplo, o uso do cache
do processador. Também nao utiliza técnicas mencionadas em [64], que aceleram
significativamente este processo.

Toma pouco mais que 2,5 minutos a execucao dos testes com cada detector
dotado do classificador forte com 200 classificadores fracos contra a base de imagens
MIT + CMU A, Be C.

A curva ROC sobre o desempenho dos 5 detectores que usam um classificador
forte dotado de 200 classificadores fracos esta na figura 5.11] As areas sob as curvas
estdo na tabela 5.1l O detector B apresenta a maior area sob a curva, seguido do
detector C. O detector A obteve a terceira maior area, e os seguintes foram o D e E

com quase o mesmo desempenho.
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O teste também foi feito com versoes dos mesmos detectores com apenas 0s

primeiros 20, 40, ..., 160, 180 classificadores fracos do classificador forte. As areas

sob a curva ROC de cada caso estdo na tabela 5.1l

As melhores areas sobre as curvas ROC dos detectores A, D e E apresentam

valores muito proximos, porém A somente se equipara aos demais com 2,5 ou 5

vezes mais classificadores fracos. Isso importa pois o tempo de impulsionamento e

de detecgdo ¢ linear em relacdo a quantidade de classificadores fracos (se¢oes e

2.4). O computo dos valores das caracteristicas do detector D, por causa da complexa

equacao que usa, ¢ bem mais lento que dos demais. Considerando a precisao e o

velocidade de operacao, é facil perceber que os detectores D e E superam facilmente
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Tabela 5.1: Desempenho dos classificadores fortes com diferentes quantidades de

classificadores fracos.

detector.
Area sob a curva ROC (%)
Det. 20 40 60 80 100 120 140 160 180 | 200
A 58.7 629 63.3 63.5 664 66.3 66.1 66.1 66.2 |66.2
B 90.5 92,6 928 93.1 932 93.6 935 93.8 94.1 | 94.0
C 76.1 752 744 735 739 752 756 757 76.0 | 77.1
D 57.1 66.5 66.3 66.1 653 63.7 62.4 639 64.0 | 64.1
E 1659 640 64.1 64.1 63.4 635 639 64.0 64.0 | 63.6

As células destacadas contém o melhor resultado de cada

o detector A, mas o desempate entre esses dois depende da aplicacao que lhes seria

dada. A tabela mostra os dados que suportam essas observagoes.

Tabela 5.2: Tempo de avaliacao das imagens da base de testes.

Detector Qtd. de classificadores fracos

Tempo em minutos e segundos

sl wlwR@Nveiivei g

100
20
100
20
20
40
20
20

1:22
0:19
1:13
0:19
0:19
0:49
0:27
0:19

A figura mostra a mesma imagem da base MIT + CMU apresentada na
figura porém com os resultados da detecgao de faces obtidos com o detector B

com limiar igual a 16. Este limiar nao é o 6timo para este detector, mas serve para

ilustrar um resultado possivel que este detector monolitico pode alcancar.

5.6.1 Discussao

Antes de analisar e comparar em mais detalhes os desempenhos dos classifica-

dores, é importante destacar as peculiaridades, diferencas e similaridades notorias

entre os métodos usados aqui e nas pesquisas em que foram originalmente propostos.

Primeiro, é importante mencionar que no trabalho de Rasolzadeh et al. [45] os
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histogramas dos classificadores fracos tém 128 intervalos de comprimentos iguais,
mas nao ha mencao sobre seus dominios. Nesta dissertacao, para o detector E,
arbitrou-se que tal dominio seria [—\/5, \/5], que sao os maiores valores que podem
ser alcancados por qualquer elemento do vetor §. A anélise dos histogramas contidos
nos classificadores fracos revela, infelizmente, que esse dominio é pequeno demais,
pois muitos valores de caracteristicas ficaram abaixo ou acima de seus limites. A
figura [5.13| apresenta o perfil do primeiro classificador fraco contido no detector E,
onde é possivel notar isso. Apresenta também o perfil dos 3 primeiros histogramas
contidos no detector E, mas com o primeiro e ultimo intervalos excluidos para faci-
litar a visualizacdo. E provavel que seja possivel obter desempenho superior desse
detector se os dominios dos classificadores fracos forem ampliados, mas, mesmo as-
sim, ¢é interessante notar que o perfil de diversos desses histogramas se assemelham

aos descritos em Rasolzadeh et al. e em Adhikari et al. [I].

Tanto Rasolzadeh et al. [45] quanto Adhikari et al. [I] ndo especificaram qual
probabilidade a prior: utilizaram para o conjunto de instancias positivas e negativas.
Nos experimentos relatados nesta dissertacao, assumiu-se que essas probabilidades
deviam ser proporcionais & quantidade de instancias de cada classe utilizadas no

treinamento.

Os classificadores de Adhikari et al. e Rasolzadeh et al. nao foram aplicados na
deteccao de faces, mas na deteccao de traseiras de carros e de pedestres respectiva-
mente. Para o teste usaram bases proprias, cujas caracteristicas nao sao conhecidas
publicamente, mas informaram a quantidade de subjanelas de interesse e de fundo,
cujas proporgoes sao de 1 : 1 no trabalho de Adhikari et al., e de O(1) : O(10?)
no trabalho de Rasolzadeh et al.. Nesta dissertacao, a base de testes utilizada é
conhecida e acessivel publicamente, e a proporcao de instancias é de O(1) : O(10%),

similar ao que ocorre no trabalho de Viola e Jones [60].

E importante comparar os resultados obtidos com algumas peculiaridades dos
detectores. As curvas ROC de A, D e E apresentam secoes retas longas, o que ocorre

quando um classificador forte produz muitos valores iguais para diferentes amostras.



75

J& os detectores B e C apresentam secoes retas tao curtas que, na imagem, nao parece
que existem. Uma causa para isso pode ser o pré-processamento das subjanelas, pois
os detectores A, D e E as pré-processam como especificado por Viola e Jones [60] e
complementado por Lienhart e Maydt [32], enquanto B e C estao conforme Pavani et
al. [41]. Uma outra causa para isso ter ocorrido com o detector A pode ser atribuida
a quantidade inferior de instancias utilizadas em seu treinamento (15.129), afinal, em
[60], o treinamento ocorreu com 20.000 instancias. Para o detector E, uma provavel
explicacao para este fenomeno foi o tamanho reduzido do dominio dos histogramas,
conforme mencionado acima. Por fim, nao é possivel afirmar muito mais sobre o
detector D pois nao ha resultados de seu desempenho em faces humanas: em [,
o trabalho no qual o detector D se embasa, o objeto de interesse eram imagens de

traseiras de carros.

E importante relembrar que todos os classificadores foram impulsionados com o
mesmo conjunto de dados. Isso sugere que, resguardadas as questoes ja mencionadas
sobre os detectores D e E, os classificadores fortes dos detectores B e C tém maior
capacidade de generalizacao, i.e., de desempenharem bem em situacoes reais apos

serem treinados com uma amostra dos dados, do que os usados em A, D e E.

Resta apenas discutir a conformidade das caracteristicas contidas no classificador
forte com as hipoteses propostas nesta dissertacao. Para tal andlise, focou-se nas
caracteristicas usadas pelos 20 primeiros classificadores fracos do detector B (figura
. Restringiu-se o escopo deste estudo dessa forma pois os classificadores fortes
usados em B e C foram impulsionados a partir do mesmo conjunto de caracteristicas
baseadas em Haar wavelets, mas somente o detector B apresentou alta precisao,

portanto ele pode ter a maior aderéncia a hipotese.

Esse classificador forte usa 3 caracteristicas com 2 retangulos, 11 com 3 retan-
gulos e 6 com 4. Usando as instancias negativas de treinamento, seus respectivos

S~ foram produzidos, suas matrizes de covariancias calculadas e seus graficos plo-

tados. Nas figuras [5.15] [5.16| e [5.17] é possivel ver o S~ das caracteristicas usadas

pelos classificadores fracos 4, 10, 13, 16 e 20. As caracteristicas 10 e 16, respectiva-
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mente compostas de 4 e 3 retangulos, foram escolhidas pois apresentam as maiores
variancias entre as que possuem as mesmas quantidades de retangulos.

Todas essas caracteristicas, em todas as suas dimensoes, apresentam uma con-
centracao de pontos ao longo do eixo x = y, e principalmente quando seus valores
estao abaixo de 0,6. Ainda que os pontos de S~ efetivamente se espalhem por todo
o ECRS, o comportamento mencionado é dominante. As outras caracteristicas nao
presentes nessas ilustracoes também apresentaram distribuicao similar.

Essas observacoes parecem sugerir que os conjuntos S~ contidos no classificador
forte do detector B podem ser bem modelados com distribuicoes gaussianas, o que
contradiz a hipotese levantada na secao [4.2

H4 diversas formas de avaliar objetivamente a gaussianidade de distribuicoes
aleatorias, das quais se destacam a curtose e a negentropia, mas, por restricoes
de tempo, foi invidvel estuda-las o suficiente para aplicd-las aqui. A curtose é o
quarto momento de uma variével aleatoria e mede o quao “pontiaguda’” ou “achatada”
ela é. E possivel mostrar que distribuicoes gaussianas tém curtose zero [22]. A
negentropia reflete o quao distante da entropia méxima esta uma variavel aleatoria.
Em teoria da informagao, demonstra-se que a distribui¢ao gaussiana tem a entropia
méaxima, portanto bastaria subtrair a entropia de uma variavel aleatoria da entropia
da distribuicao gaussiana para se obter a negentropia, que, quanto mais proxima de

zero, mais similar & distribuicdo gaussiana serd a variavel aleatoria [22].
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pain makes you beautiful

Figura 5.12: Deteccoes feitas com o detector B com limiar igual a 16 em imagens da
base de MIT + CMU. Diversas ocorréncias verdadeiras positivas e falsas positivas
estao presentes nas imagens. H& imagens em que nenhuma face foi detectada, apesar
de haver varias nelas. Por fim, ha situagoes onde miultiplas deteccoes de uma tnica
face ocorreram.
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Figura 5.13: Histogramas dos valores de caracteristicas dos classificadores fracos
do detector E. A esquerda estdo as distribuicoes das instancias positivas, e & direita
das negativas. Os histogramas na primeira linha pertencem ao primeiro classificador
fraco adicionado ao classificador forte, e contém todos os intervalos do histograma.
As linhas seguintes referem-se aos trés primeiros classificadores fracos, mas sem o
primeiro e o ultimo intervalos para permitir a visualizacao de detalhes.
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Figura 5.14: As 20 primeiras caracteristicas do classificador forte do detector A,
ordenadas de cima para baixo e da esquerda para direita.

Figura 5.15: Da esquerda para a direita, S~ das caracteristicas com 2 retangulos
usadas pelos classificadores fracos 4, 13 e 20 do detector B.
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Figura 5.16: S~ da caracteristica dotada de 3 retangulos e usada no 16° classificador
fraco do detector B. Para melhor visualizacao, as trés dimensoes desse ECRS estao
apresentadas em 3 graficos bidimensionais.
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Figura 5.17: S~ da caracteristica dotada de 4 retangulos e usada no 10° classificador
fraco do detector B. Para melhor visualizacao, as quatro dimensoes desse ECRS estao
apresentadas em 6 graficos bidimensionais.
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6 CONCLUSAO

Nesta dissertacao, cinco detectores de faces conformantes com o arcabouco de
Viola e Jones [60] foram produzidos, testados e comparados. Dois desses detecto-
res foram propostos aqui, estendendo o trabalho de Pavani e colaboradores [41],
enquanto os demais serviram como experimentos de controle e se basearam no de-
tector original de Viola e Jones e nos detectores de Adhikari [I], Rasolzadeh [45] e
seus respectivos colaboradores.

Os classificadores fracos utilizados dos detectores propostos foram inspirados no
trabalho de Pavani et al. que explora a distribuicao de pontos no espacgo vetorial
formado pelas caracteristicas baseadas em Haar wavelets, chamado de ECRS. A
diferenca é que, enquanto esses pesquisadores assumem que as distribuicoes nesse
espaco vetorial de pontos oriundos de faces e de fundos sao gaussianas, aqui assume-
se que as distribuicoes de pontos de faces sao gaussianas, mas a de fundos sao
uniformes. Com efeito, isso permite a adocao de uma abordagem de treinamento
mais simples, dispensando certas rotinas de Pavani et al., e acelerando o treinamento.

Todos os detectores foram treinados com as mesmas instancias negativas e po-
sitivas, e testados contra a mesma base de imagens. A partir da analise das curvas
ROC produzidas durante os testes, evidenciou-se a precisao superior dos detectores
propostos. Contudo, cabe observar que foi necessério arbitrar alguns parametros
importantes para o detector de Rasolzadeh et al. visto que esses autores nao os
divulgaram. Também é importante notar que Rasolzadeh et al. testaram o detector
que propuseram na deteccao de traseiras de carro.

Muita atencao foi dada no fornecimento dos detalhes que permitem a repeticao
dos experimentos mencionados aqui por outros pesquisadores. Além disso, as bases
de instancias positivas usadas sao acessiveis para o publico em geral ou para uso
em pesquisas cientificas, e a base de instancias negativas, criada pelo autor deste

trabalho, também esté disponivel para uso por outros pesquisadores. O mesmo
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ocorre para todo o codigo-fonte escrito.

Como os dois detectores propostos trabalham sobre os mesmos ECRSs, avaliou-
se visualmente o comportamento dos pontos em seus respectivos espagos vetoriais
originados pelos classificadores fracos selecionados para compor o classificador forte.
Tal analise concluiu que, apesar dos pesos terem sido atribuidos assumindo a uni-
formidade dos ECRSs, as caracteristicas baseadas em Haar wavelets que participam
do classificador forte formam de fato distribui¢oes gaussianas.

Em conclusao, modelar a distribuicao de pontos no ECRS como gaussianas pa-
rece ser a melhor abordagem quando o intuito é otimizar os pesos das caracteristicas

baseadas em Haar wavelets na tarefa de deteccao de faces.

6.1 Trabalhos futuros

Ao longo desta dissertacao, alguns trabalhos interessantes nao foram feitos por
limitagoes de tempo, por nao terem relacao direta ou por apenas tangenciarem o
assunto principal. Esta secao apresenta alguns trabalhos relacionados com o tema
desta dissertacao e que poderiam ser feitos futuramente.

Uma extensao Obvia seria a construgao duma cascata de classificadores fortes
usando os classificadores fracos sugeridos. Ao fazer isso, seria interessante imple-
mentar e comparar os detectores propostos com aqueles apresentados por Pavani et
al. [41] — comparagao esta que também nao foi feita neste trabalho.

Durante os experimentos, observou-se que o dominio do histograma do classi-
ficador fraco similar ao proposto por Rasolzadeh et al. [45] foi pequeno demais.
Além disso, neste mesmo experimento, assumiu-se um valor para as probabilidades
a priori que podem ter afetado seu desempenho negativa ou positivamente. Note
que esses dois parametros nao foram explicitados por seus autores. Por fim, Rasolza-
deh et al. apontam que o ideal seria produzir histogramas com intervalos variaveis,
considerando o nivel de ruido das instancias de treinamento. Esse ¢ um trabalho
interessante pois os algoritmos de impulsionamento podem perder desempenho se

treinados com uma massa de dados ruidosa [29], e é possivel que tal tratamento
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contorne essa limitacao.

Para o impulsionamento, utilizou-se um pouco mais que 15.000 instancias rotu-
ladas, mas Viola e Jones, para criar um classificador monolitico, utilizaram 20.000
instancias. Um trabalho interessante seria aumentar a quantia de instancias de faces
e fundo, e comparar os resultados. Também seria interessante observar os efeitos so-
bre os classificadores produzidos com instancias negativas selecionadas com critérios
diferentes dos usados aqui.

Uma empreitada interessante seria implementar o impulsionamento em conjunto
com o aprendiz fraco apresentado nesta dissertacdo em CUDA" ou outra plataforma
de processamento paralelo. Tal tarefa parece ser desafiadora pois, até onde se pesqui-
sou, nao ha artigos publicos relatando-a. Porém, como cada classificador fraco pode
ser produzido de forma independente, pode ser possivel alcancar ganhos elevados de
desempenho.

Outra extensao deste trabalho poderia ser a mensuracao com negentropia ou
curtose os ECRSs produzidos com cada classificador fraco. Isso daria uma visao
mais objetiva sobre a gaussianidade das distribui¢coes de pontos em seus espagos
vetoriais.

Os programas usados neste trabalho foram escritos em C++ procurando fazer
o melhor uso de técnicas de orientagao a objetos, e dos recursos de gabaritagem
dessa linguagem. Visava-se a implementagao os algoritmos de impulsionamento e de
aprendizagem fraca de tal maneira que fosse simples aplica-lo em dominios diferentes
da deteccao de objetos em imagens. Apesar desse objetivo nao ter sido alcangado,
deu-se passos solidos em sua direcao. Completa-lo demanda apenas um pouco mais
de esfor¢o de projeto e codificacao.

Para encorajar nao somente a repeticao desses experimentos, como também
a execucao por outros pesquisadores desses e de outros trabalhos de extensao ou
relacionados, os codigos-fonte e dados resultantes dos esforgos empreendidos estao

disponiveis para acesso piblico.



84

REFERENCIAS

[1] ADHIKARI, S. P.; YOO, H.-J.; KIM, H. Boosting-based on-road obstacle sen-
sing using discriminative weak classifiers. Sensors (Basel), v. 11, n. 4, p. 4372-84,
2011. TSSN 1424-8220.

[2] AMARAL, V. et al. Normaliza¢io Espacial de Imagens Frontais de Face em
Ambientes Controlados e Nao-Controlados. Sao Bernardo do Campo, Sao Paulo,

Brasil, 2009. Disponivel em: <http://fei.edu.br/ cet/facedatabase.html>.

[3] AMARAL, V.; THOMAZ, C. E. Normalizacio Espacial de Imagens Frontais
de Face. Sao Bernardo do Campo, Sao Paulo, Brasil, 2008. Disponivel em:

<http://fei.edu.br/ cet/facedatabase.html>.

[4] BAKER, S.; NAYAR, S. K. Pattern rejection. In: Proceedings IEEE Computer
Society Conference on Computer Vision and Pattern Recognition, 1996.[S.1.: s.n.],

1996. p. 544-549. ISSN 1063-6919.

[5] BAUMANN, F. et al. Symmetry enhanced adaboost. In: BEBIS, G. et al. (Ed.).
Advances in Visual Computing. [S.1.]: Springer Berlin Heidelberg, 2010. v. 6453,
cap. Lecture Notes in Computer Science, p. 286-295. ISBN 978-3-642-17288-5.

[6] CASTRILLON, M. et al. A comparison of face and facial feature detectors ba-
sed on the viola—jones general object detection framework. Machine Vision and

Applications, Springer-Verlag, v. 22, n. 3, p. 481-494, 2011. ISSN 0932-8092.

|[7] CHAVES, B. B. FEstudo do algoritmo Adaboost em aprendizagem de mdquina
aplicado a sensores e sistemas embarcados. Dissertacdo (Mestrado) — Escola Po-

litécnica, Universidade de Sao Paulo, Sao Paulo, 2011.

[8] CHAWLA, N. et al. Smoteboost: Improving prediction of the minority class
in boosting. Tn: LAVRAC, N. et al. (Ed.). Knowledge Discovery in Databases:



85

PKDD 2003. |S.1.]: Springer Berlin Heidelberg, 2003. v. 2838, cap. Lecture Notes
in Computer Science, p. 107-119. ISBN 978-3-540-20085-7.

[9] CHEN YEFEIL SU, J. Fast eye localization based on a new haar-like feature.
In: 10th World Congress on Intelligent Control and Automation (WCICA), 2012.
[S.L.: s.n.], 2012. p. 4825-4830.

[10] CROW, F. C. Summed-area tables for texture mapping. In: Proceedings of the
11th Annual Conference on Computer Graphics and Interactive Techniques. Nova
lorque, NY, EUA: ACM, 1984. (SIGGRAPH ’84), p. 207-212. ISBN 0-89791-138-
5.

[11] DEMBSKI, J. Feature type and size selection for adaboost face detection algo-
rithm. In: CHORAS, R. (Ed.). Image Processing and Communications Challenges
2. [S.1.]: Springer Berlin Heidelberg, 2010. v. 84, cap. Advances in Intelligent and
Soft Computing, p. 143-149. ISBN 978-3-642-16294-7.

[12] DUDA, R. O.; HART, P. E.; STORK, D. G. Pattern Classification (2nd Edi-
tion). [S.L]: Wiley-Interscience, 2000. ISBN 0471056693.

[13] FAWCETT, T. An introduction to ROC analysis. Pattern Recognition Letters,
v. 27, n. 8, p. 861 — 874, 2006. ISSN 0167-8655. ROC Analysis in Pattern Recog-

nition.

[14] FREUND, Y. Boosting a weak learning algorithm by majority. Information and
Computation, Academic Press, Inc., Duluth, MN, USA, v. 121, n. 2, p. 256285,
set 1995. ISSN 0890-5401.

[15] FREUND, Y.; SCHAPIRE, R. E. A decision-theoretic generalization of on-line
learning and an application to boosting. In: Proceedings of the Second Furopean
Conference on Computational Learning Theory. Londres, Reino Unido: Springer-

Verlag, 1995. (EuroCOLT ’95), p. 23-37. ISBN 3-540-59119-2.



86

[16] FREUND, Y.; SCHAPIRE, R. E. Experiments with a new boosting algorithm.
In: International Conference on Machine Learning. [S.1.: s.n.], 1996. p. 148-156.

[17] FREUND, Y.; SCHAPIRE, R. E. A decision-theoretic generalization of on-
line learning and an application to boosting. Journal of Computer and System

Sciences, v. 55, n. 1, p. 119-139, 1997. ISSN 0022-0000.

[18] FREUND, Y.; SCHAPIRE, R. E. A short introduction to boosting. Journal of
Japanese Society for Artificial Intelligence, v. 14, p. 771-790, 1999.

[19] FRIEDMAN, J. H. Greedy function approximation: A gradient boosting ma-
chine. Annals of Statistics, v. 29, p. 1189-1232, 2000.

[20] GUO, Z. et al. Htf-boosting learning and face detection. In: Pacific-Asia
Workshop on Computational Intelligence and Industrial Application, 2008. PA-
CIIA 08. [S..: s.n.], 2008. v. 1, p. 376-380.

[21] HAAR, A. Zur theorie der orthogonalen funktionensysteme. Mathematische
Annalen, Springer-Verlag, v. 69, n. 3, p. 331-371, 1910. ISSN 0025-5831.

[22] HYVARINEN, A.; KARHUNEN, J.; OJA, E. Independent Component Analy-
sis. [S.1.]: Wiley, 2001. (Adaptive and Learning Systems for Signal Processing,
Communications and Control Series). ISBN 9780471405405.

[23] ISHII, I.; ICHIDA, H.; TAKAKI, T. Gpu-based face tracking at 500 fps. In: 18th
IEEE International Conference on Image Processing (ICIP), 2011. [S.l.: s.n.,
2011. p. 557-560. ISSN 1522-4880.

[24] JESORSKY, O.; KIRCHBERG, K. J.; FRISCHHOLZ, R. W. Robust face de-
tection using the hausdorff distance. In: Proceedings of the Third International

Conference on Audio and Video-Based Biometric Person Authentication. [S.1]:

Springer, 2001. p. 90-95.



87

[25] JONES, M.; VIOLA, P. Fast multi-view face detection. Mitsubishi Electric Re-
search Lab TR-20003-96, v. 3, p. 14, 2003.

[26] JUN, B.; KIM, D. Robust face detection using local gradient patterns and
evidence accumulation. Pattern Recognition, v. 45, n. 9, p. 3304-3316, 2012. ISSN
0031-3203. Best Papers of Iberian Conference on Pattern Recognition and Image
Analysis (IbPRIA’2011).

[27] JUNIOR, L. L. de O.; THOMAZ, C. E. Captura e Alinhamento de Imagens: Um
Banco de Faces Brasileiro. Sao Bernardo do Campo, Sao Paulo, Brazil, 2006. Dis-

ponivel em: <http://fei.edu.br/ cet/iniciacaocientifica leooliveira 2006.pdf>.

[28] KEARNS, M. et al. On the learnability of boolean formulae. In: Proceedings of
the nineteenth annual ACM symposium on Theory of computing. New York, NY,
USA: ACM, 1987. (STOC ’87), p. 285-295. ISBN 0-89791-221-7.

[29] KHOSHGOFTAAR, T. M.; HULSE, J. V.,; NAPOLITANO, A. Comparing
boosting and bagging techniques with noisy and imbalanced data. IEEE Tran-

sactions on Systems, Man and Cybernetics, Part A: Systems and Humans, IEEE,
v. 41, n. 3, p. 552-568, may 2011. ISSN 1083-4427.

[30] LANDESA-VAZQUEZ, I.; ALBA-CASTRO, J. L. The role of polarity in haar-
like features for face detection. In: Proceedings of the 2010 20th International
Conference on Pattern Recognition. Washington, DC, EUA: IEEE Computer So-
ciety, 2010. (ICPR ’10), p. 412-415. ISBN 978-0-7695-4109-9.

[31] LI, S. Z. et al. Statistical learning of multi-view face detection. In: In Proce-
edings of the 7th European Conference on Computer Vision. [S.1.: s.n.], 2002. p.
67-81.

[32] LIENHART, R.; MAYDT, J. An extended set of haar-like features for rapid
object detection. In: IEEE ICIP 2002. [S.1.: s.n.|, 2002. p. 900-903.



88

[33] LYONS MIYUKI KAMACHTI, J. G. M. J. Japanese Female Facial Expressions

, Database of digital images. . Acesso em: julho de . Disponive

JAFFE), Datab digital 4 1997. A julho de 2014. Di 1
em: <http://kasrl.org/jaffe.html>.

[34] MAGALHAES, R. P. de; LIMA, C. A new method for haar-like features weight
adjustment using principal component analysis for face detection. In: ICONS

2014, The Ninth International Conference on Systems. [S.1.: s.n.|, 2014. p. 55-62.

[35] MARTINEZ, A. M.; BENAVENTE, R. The AR Face Database. [S.1.], 1998.
Disponivel em: <http://www2.ece.ohio-state.edu/ aleix/ARdatabase.html>.

[36] MIT Center for Biological and Computation Learning. CBCL Da-
tabase # 1. 2000. Acesso em: junho de 2013. Disponivel em:
<http://www.ai.mit.edu/projects/cbcl>.

[37] National Institute of Standards and Technology. Face Recogni-
tion Technology (FERET). Acesso em: abril de 2014. Disponivel em:
<http://www.nist.gov/itl /iad /ig/feret.cfm>.

[38] Octave community. GNU Octave 3.8.1. 2014. Acesso em: setembro de 2013.

Disponivel em: <www.gnu.org/software/octave/>.

[39] PAPAGEORGIOU, C.; OREN, M.; POGGIO, T. A general framework for
object detection. In: ICCV. Washington, DC, EUA: IEEE Computer Society,
1998. (ICCV "98), p. 555-562. ISBN 81-7319-221-9.

[40] PAVANI, S.-K.; GOMEZ, D. D.; FRANGI, A. F. Gaussian weak classifiers
based on haar-like features with four rectangles for real-time face detection. In:
JIANG, X.; PETKOV, N. (Ed.). Computer Analysis of Images and Patterns. |S.1.]:

Springer Berlin Heidelberg, 2009, (Lecture Notes in Computer Science, v. 5702).
p. 91-98. ISBN 978-3-642-03766-5.



89

[41] PAVANI, S.-K.; GOMEZ, D. D.; FRANGI, A. F. Haar-like features with opti-
mally weighted rectangles for rapid object detection. Pattern Recognition, Else-
vier Science Inc., Nova Yorque, NY, EUA, v. 43, n. 1, p. 160-172, jan 2010. ISSN
0031-3203.

[42] PEARSON, K. On lines and planes of closest fit to systems of points in space.
Philosophical Magazine, v. 2, n. 6, p. 559-572, 1901.

[43] RAMOS, R. M. Identifica¢ao de comunicado de ocorréncia de perdas em sequro
agricola utilizando algoritmos de inteligéncia artificial. Dissertacao (Mestrado) —

Universidade de Brasilia, 2008.

[44] RANJAN, A.; MALIK, S. Parallelizing a face detection and tracking system
for multi-core processors. In: Computer and Robot Vision (CRV), 2012 Ninth
Conference on. [S.1.: s.n.|, 2012. p. 290-297.

[45] RASOLZADEH, B.; PETERSSON, L.; PETTERSSON, N. Response binning:
Improved weak classifiers for boosting. In: IEEFE Intelligent Vehicles Symposium,
2006. [S.1.: s.n.|, 2006. p. 344-349.

[46] ROE, B. P. et al. Boosted decision trees as an alternative to artificial neural
networks for particle identification. Nuclear Instruments and Methods in Phy-
sics Research Section A: Accelerators, Spectrometers, Detectors and Associated

Equipment, v. 543, 1. 2-3, p. 577-584, 2005. ISSN 0168-9002.

[47] ROWLEY, H.; BALUJA, S.; KANADE, T. Neural network-based face detec-
tion. In: IEEE Computer Society Conference on Computer Vision and Pattern

Recognition, 1996. [S.1.: s.n.], 1996. p. 203-208. ISSN 1063-6919.

[48] ROWLEY, H. A. et al. Neural network-based face detection. IEEE Transactions
On Pattern Analysis and Machine intelligence, v. 20, p. 23-38, 1998.



90

[49] SANDERSON, C. Armadillo: An Open Source C++ Linear Algebra Library for
Fast Prototyping and Computationally Intensive Experiments. [S.1.], 2010. Dispo-

nivel em: <http://arma.sourceforge.net/armadillo_nicta_2010.pdf>.

[50] SCHAPIRE, R. E. The strength of weak learnability. Machine Learning, Kluwer
Academic Publishers, Hingham, MA, USA, v. 5, n. 2, p. 197-227, jul 1990. ISSN
0885-6125.

[51] SCHAPIRE, R. E. The boosting approach to machine learning: An overview.
In: Nonlinear estimation and classification. [S.1.|: Springer, 2003. p. 149-171.

[52] SCHAPIRE, R. E.; FREUND, Y. Boosting: Foundations and Algorithms. [S.1.]:
The MIT Press, 2012. ISBN 0262017180, 9780262017183.

[53] SCHNEIDERMAN, H. W. A statistical approach to 3d object detection applied
to faces and cars. Tese (Doutorado) — Carnegie Mellon University, Pittsburgh,
PA, USA, 2000. AAT9986625.

[54] SEIFFERT, C. et al. Resampling or reweighting: A comparison of boosting
implementations. In: Tools with Artificial Intelligence, 2008. ICTAI °08. 20th
IEEE International Conference on. [S.1.: s.n.|, 2008. v. 1, p. 445-451. ISSN 1082-
34009.

[55] SEIFFERT, C. et al. Rusboost: A hybrid approach to alleviating class imba-
lance. IEFE Transactions on Systems, Man and Cybernetics, Part A: Systems
and Humans, v. 40, n. 1, p. 185-197, Jan 2010. ISSN 1083-4427.

[56] SHEN, J. et al. A novel distribution-based feature for rapid object detection.
Neurocomputing, Elsevier Science Publishers B. V., Amsterdam, The Netherlands,
The Netherlands, v. 74, n. 17, p. 2767-2779, oct 2011. ISSN 0925-2312.

[57] STRANG, G. Introduction to Linear Algebra. Wellesley, MA: Wellesley-
Cambridge Press, 2009. ISBN 0980232716.



91

[58] SUNG, K.-K.; POGGIO, T. Example-based learning for view-based human
face detection. IEEE Transactions on Pattern Analysis and Machine Intelligence,

v. 20, 1. 1, p. 39-51, 1998. ISSN 0162-8828.

[59] VALIANT, L. G. A theory of the learnable. Communications of the ACM, ACM,
New York, NY, USA, v. 27, n. 11, p. 1134-1142, nov 1984. ISSN 0001-0782.

[60] VIOLA, P.; JONES, M. J. Robust real-time face detection. International Jour-
nal of Computer Vision, Kluwer Academic Publishers, Hingham, MA, USA, v. 57,
n. 2, p. 137-154, may 2004. ISSN 0920-5691.

[61] VIOLA, P. A.; JONES, M. J. Rapid object detection using a boosted cascade of
simple features. In: Proceedings of the 2001 IEEE Computer Society Conference
on Computer Vision and Pattern Recognition, 2001. CVPR 2001.|S.1.: s.n.|, 2001.
p. 511-518.

[62] VURAL, S. et al. Multi-view fast object detection by using extended haar filters
in uncontrolled environments. Pattern Recognition Letters, v. 33, n. 2, p. 126-133,

2012. ISSN 0167-8655.

[63] WONG, W.-S.; CHEN, C.-R.; CHIU, C.-T. A 100mhz hardware-efficient boost
cascaded face detection design. In: 16th IEEFE International Conference on Image

Processing (ICIP), 2009. |S.1.: s.n.|, 2009. p. 3237-3240. ISSN 1522-4880.

[64] WU, J. et al. Fast asymmetric learning for cascade face detection. IEEE Tran-
sactions on Pattern Analysis and Machine Intelligence, v. 30, n. 3, p. 369-382,
2008. ISSN 0162-8828.

[65] YILMAZ, A.; JAVED, O.; SHAH, M. Object tracking: A survey. ACM Com-
puting Surveys (CSUR), ACM, New York, NY, USA, v. 38, n. 4, p. 13, dezembro
2006. ISSN 0360-0300.



92

[66] ZHANG, C.; ZHANG, Z. A Survey  of  Recent  Ad-

vances in  Face detection. [S.L], 2010. Disponivel em:

<http://research.microsoft.com/apps/pubs/default.aspx?id=132077>.

[67] ZIMMERMANN, G. On the Theory of Orthogonal Function Systems.

Acesso em:  novembro de 2012. Disponivel em:  <https://www.uni-

hohenheim.de/ gzim/Publications/haar.pdf>.



	Introdução
	Revisão da literatura
	Impulsionamento
	Histórico sobre a teoria do impulsionamento
	AdaBoost

	Detector de faces
	Processamento de imagem
	Pós-processamento dos resultados

	Classificadores fracos
	Cálculo rápido dos valores das características

	Aprendiz fraco
	Análise de componentes principais

	Estado da arte
	Impulsionamento
	Detectores de faces
	Classificadores fracos

	Hipóteses e propostas
	O espaço de características retangulares simples (ECRS)
	Hipótese
	Abordagem experimental

	Experimentos
	Base de instâncias para treinamento
	Instâncias positivas
	Instâncias negativas

	Geração de Haar wavelets
	Atribuição de pesos

	Configuração do treinamento
	Configuração dos testes
	Software reusado
	Resultados
	Discussão


	Conclusão
	Trabalhos futuros

	Referências

