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Resumo

Vega, Pedro Juan Soto; Feitosa, Raul Queiroz; Happ, Patrick Nigri.
Reconhecimento Facial em Video com uma amostra por pessoa
utilizando Stacked Supervised Auto-encoder. Rio de Janeiro, 2016.
73p. Dissertacdo de Mestrado - Departamento de Engenharia Elétrica,
Pontificia Universidade Catolica do Rio de Janeiro.

Esta dissertacdo propde e avalia estratégias baseadas nos Stacked
Supervised Auto-encoders (SSAE) para representacdo de imagens faciais em
aplicacdes de video vigilancia. O estudo foca na identificacdo de faces a partir
de uma amostra por pessoa na galeria (single sample per person - SSPP).
Variagdes em termos de pose, expressao facial, iluminag¢do e oclusdo sdo
abordadas de duas formas. Primeiro, o SSAE extrai atributos das imagens de
faces que sdo robustos contra tais variagdes. Segundo, exploram-se as
multiplas amostras que podem ser coletadas nas sequéncias de video de uma
pessoa (multiple samples per person probe - MSPPP). Os métodos propostos
foram avaliados e comparados usando os bancos de videos Honda/UCSD e
VIDTIMIT. Adicionalmente, foi estudada a influéncia de parametros
relacionados com a arquitetura do SSAE utilizando o banco de imagens
estaticas Extended Yale B. Os resultados demonstraram que as estratégias que
exploram as MSPPP em combinagdo com o SSAE podem superar o
desempenho de outros métodos SSPP, como os Padrdes Bindrios Locais

(LBP), para reconhecimento de faces em videos.

Palavras-chave

Auto-encoder; Reconhecimento de faces; Vigilancia.
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Abstract

Vega, Pedro Juan Soto; Feitosa, Raul Queiroz (Advisor); Happ, Patrick
Nigri (Co-advisor). Single Sample Face Recognition from Video via
Satcked Supervised Auto-encoder. Rio de Janeiro, 2016. 73p. MSc.
Dissertation - Departamento de Engenharia Elétrica, Pontificia
Universidade Catolica do Rio de Janeiro.

This work proposes and evaluates strategies based on Stacked
Supervised Auto-encoders (SSAE) for face representation in video
surveillance applications. The study focuses on the identification task with a
single sample per person (SSPP) in the gallery. Variations in terms of pose,
facial expression, illumination and occlusion are approached in two ways.
First, the SSAE extracts features from face images, which are robust to such
variations. Second, multiple samples per persons probes (MSPPP) that can be
extracted from video sequences are exploited to improve recognition accuracy.
The proposed methods were compared upon Honda/UCSD and VIDTIMIT
video datasets. Additionally, the influence of the parameters related to SSAE
architecture was studied using the Extended Yale B dataset. The experimental
results demonstrated that strategies combining SSAE and MSPPP are able
to outperform other SSPP methods, such as local binary patterns, in face

recognition from video.

Keywords

Auto-encoder; Face recognition; Surveillance.
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1
Introducgao

Sdo muito bem conhecidas as vantagens que o reconhecimento facial a
partir de imagens digitais ou videos proporcionam para as sociedades atuais.
Atualmente, a interagdo homem-computador ¢ cada vez mais comum, sendo sem
duvida, a identificagdo e verificagdo de pessoas nos meios digitais um dos pilares
fundamentais que suportam todo este desenvolvimento. No entanto, tais tarefas
constituem ainda um desafio para pesquisadores das areas de visdo computacional
e neurociéncias, os quais tentam fazer com que os computadores adquiram a
mesma capacidade do cérebro para perceber e processar caracteristicas intrinsecas
das faces.

Mesmo com grandes progressos nesta linha de pesquisa, ainda buscam-se
solugdes para os mais diversos problemas que continuam afetando os sistemas de
reconhecimento de faces, assim como para conseguir adapta-los aos mais diversos
cenarios.

Entre tais cenarios, um dos mais comuns € o reconhecimento facial tendo
unicamente uma amostra por pessoa (Single Sample per Person - SSPP) (1) (2) na
galeria. Estas amostras tipicamente apresentam pose frontal, boas condi¢des de
iluminacdo e expressdo neutra do rosto, enquanto que as imagens das faces que
devem ser identificadas apresentam variacdes em iluminagdo, pose, oclusoes,
expressoes faciais diversas, etc. Isto constitui um desafio em especial para o
reconhecimento em sequéncias de video, onde as imagens sdo capturadas em
condi¢des ndo controladas, sem a colaboracdo dos alvos e com baixa qualidade
dos videos.

Para enfrentar estas situacdes muitos modelos matematicos tém sido
propostos ¢ aplicados na intengdo de encontrar uma representacdo compacta das
imagens que seja invariante sob tais condi¢des. Os métodos baseados em andlises
de subespacos foram dos primeiros a serem aplicados neste contexto, no entanto

ndo sdo adequados para aplicagdes em cenarios de tipo SSPP, pois requerem


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1422395/CA


PUC-RIo - Certificagéo Digital N° 1422395/CA

Introdugao 14

conjuntos de treinamento com um nimero de amostras por pessoa consideravel
para obter uma boa representagao da face.

Por outro lado, os sistemas de reconhecimentos que utilizam métodos
baseados na extrac¢do de atributos locais, como os Padrdes Binarios Locais (Local
Binary Pattern - LBP) (3) e a Quantificagdo de Fase Local (Local Phase
Quantization - LPQ) (4) apresentam excelentes resultados em certas condigdes
adversas de ilumina¢do. Entretanto, o desempenho decresce sob oclusdes, fortes
variagdes em pose e expressoes faciais.

Outras alternativas, baseadas em redes neurais de multiplas camadas, tém
sido aplicadas com sucesso nos ultimos anos para o aprendizado automatico
destas representagdes (5) (6) (7) (8) (9). Entre estas, os denoising auto-encoders
(10) sdo exemplos destacados.

Motivados por tal sucesso, Gao e coautores (11) apresentam uma solug¢ao
inovadora aplicada ao contexto de uma amostra por pessoa na galeria, propondo o
Stacked Supervised Auto-Encoder (SSAE). O SSAE constitui uma arquitetura que
considera as imagens faciais com pose ndo frontal, expressdes faciais, oclusdes e
variagdes de ilumina¢do como dados ruidosos, enquanto que consideram-se como
dados limpos: imagens de faces com pose frontal, livre de oclusdes, com
expressdo neutra e boas condigdes de iluminagdo. Diante disto, o SSAE tenta

produzir descritores de imagens que sdo robustos contra tais variagdes.

1.1.
Motivacao

Os resultados reportados por Gao indicam que a aproximagdo proposta
apresenta um desempenho superior em comparagdo com técnicas alternativas de
representacdo de imagens para bancos de dados de imagens estaticas anotadas
manualmente e com alinhamento de face. Contudo, caso um detector automatico
de faces como o Viola & Jones (12) seja aplicado, a eficiéncia do modelo decresce
consideravelmente.

Sistemas de reconhecimento em videos tipicamente rastreiam a pessoa a ser
identificada através de seus quadros. O conjunto de imagens coletadas ao longo do

rastreamento em combinagdo com detectores automaticos de faces ¢ denominado
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nesta dissertagdo Multiplas Amostras por Pessoa na Prova (Multiple Samples per
Person Probes - MSPPP).

Diante deste cendrio, esta dissertacdo visa estudar o desempenho do SSAE
em imagens detectadas de forma automatica, assim como a utilizagdo das MSPPP
para mitigar os efeitos decorrentes da baixa qualidade das imagens coletadas em

aplicacdes de video monitoramento.

1.2.
Objetivos

O objetivo geral desta dissertacdo ¢ avaliar o desempenho do SSAE para
imagens de faces detectadas automaticamente em sequéncias de video e examinar
formas de explorar as Multiplas Amostras por Pessoa da Prova, visando mitigar
problemas que dificultam o reconhecimento facial em aplicacdes de video
monitoramento.

Os objetivos especificos deste trabalho s3o os seguintes:

— Avaliar a influéncia dos parametros relacionados com a arquitetura
do SSAE em seu desempenho.

— Avaliar o SSAE a partir de imagens estaticas extraidas de sequéncias
de video.

— Avaliar o SSAE para imagens detectadas e anotadas
automaticamente (11).

— Propor e avaliar técnicas que permitam explorar as Multiplas
Amostras por Pessoa na Prova disponiveis em sequéncias de video.

— Identificar as dificuldades que impactam no desempenho do SSAE.

1.3.
Estrutura da Dissertagao

A presente dissertacdo estd dividida em seis capitulos organizados da
seguinte forma:

— O capitulo 2 apresenta um estudo do estado da arte em

reconhecimento facial no cenario em que ha uma amostra por pessoa

na galeria.
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O capitulo 3 descreve os fundamentos tedricos subjacentes as redes
neurais profundas, assim suas arquiteturas mais estudadas. Descreve-
se em detalhe a arquitetura e o procedimento de treinamento do
SSAE. Finalmente, expde-se de forma resumida a técnica conhecida
Padrdes Binarios Locais (LBP), que servira como referéncia para
avaliacdo, e descrevem-se as métricas de dissimilaridade utilizadas
neste trabalho.

O capitulo 4 introduz o reconhecimento de faces utilizando multiplas
amostras por pessoa na prova. Adicionalmente, sdo apresentadas
técnicas que exploram a possibilidade de ter varias amostras por
pessoa na prova.

O capitulo 5 detalha a avaliagdo experimental seguida neste estudo,
além de apresentar e discutir os resultados obtidos.

O capitulo 6 finalmente resume as conclusdes extraidas no

desenvolvimento desta pesquisa e aponta para trabalhos futuros.
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2
Trabalhos Relacionados

O reconhecimento de faces utilizando uma Unica imagem por pessoa como
amostra na galeria constitui um dos cendrios mais comuns para os sistemas de
reconhecimento. Nos ultimos anos, muitos trabalhos tém sido apresentados tendo
como principal objetivo melhorar os resultados obtidos neste tipo de cendrio.
Neste capitulo sdo apresentados, de forma sucinta, um conjunto de trabalhos que
representam o estado da arte em reconhecimento de faces com uma amostra por

pessoa na galeria.

21.
Métodos baseados em Analise de Subespacgos

Os métodos baseados em analise de subespacos como EigenFaces (13) e a
Andlise de Componentes Principais de duas dimensdes (7wo Dimensional
Principal Components Analysis - 2DPCA) (14) estdo entre as mais conhecidas
técnicas de representagdo de imagens faciais. Ambos tém como base tedrica a
Analise de Componentes Principais (Principal Components Analysis - PCA) (15).

Nestas aproximagdes cada imagem facial ¢ representada por um vetor de
alta dimensao (gerado pela concatenacdo dos valores de cada pixel). Determina-se
um subespaco definido pelas dire¢des de mais alta varidncia. As principais
vantagens destas abordagens estdo relacionadas com a preservagao detalhada de
padrdes de textura e informacdo e com a capacidade de capturar caracteristicas
globais das faces.

No entanto, estes modelos possuem duas desvantagens em cenérios de uma
amostra por pessoa (Single Sample per Person- SSPP) na galeria. A primeira diz
respeito a relagdo entre a dimensionalidade das imagens e o nimero de amostras;
e a segunda ¢ dada pela existéncia de um unico vetor representando cada classe
(pessoa), o que dificulta a representagdo das variagdes de aparéncia nas faces de

cada pessoa.
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Com o objetivo de resolver estes inconvenientes e fazer com que os
métodos sejam mais adequados em cendrios SSPP, trabalhos tém sido propostos
como os apresentados por Wu e coautores (16) e Chen e colaboradores (17).
Nestes estudos, acrescentam-se ao conjunto de treinamento imagens sintéticas
geradas através da aplicagdo de transformagdes geométricas, distirbios por adigao
de ruido ou filtragem a imagens reais. Estes métodos também sdo usados nos
trabalhos apresentados em (18) (19) (20) (21) (22). A Figura 2-1 apresenta um

exemplo destas transformagoes.

(a) (b)

Figura 2-1: Geracdo de novas amostras a partir de: (a) adi¢ao de ruido (salt & pepper) ¢

(b) pré-processamento da imagem com filtros (neste exemplo gaussianos).

Todas estas abordagens melhoram as taxas de reconhecimento dos métodos

originais dos quais se derivam. No entanto, esta melhora ¢ relativamente modesta.

2.2
Métodos baseados em Extracao de Atributos Locais

Os métodos de extracdo de atributos locais geralmente utilizam uma
imagem por pessoa para extrair medidas geométricas, como a largura da cabeca,
distancia entre os olhos, a posicdo da boca entre outras (2). Estas medidas sdo
armazenadas para posteriormente serem comparadas com medidas extraidas de

imagens faciais da pessoa cuja identidade se deseja determinar. Duas dificuldades
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impactam o desempenho de tais abordagens: 1) os atributos geométricos sao
dificeis de extrair em certos casos, por exemplo, em pose ndo frontal e oclusdo; 2)
estes atributos isoladamente ndo capturam todas as variacdes que as imagens
faciais de uma mesma pessoa podem apresentar.

Para enfrentar tais problemas duas dire¢des de pesquisa foram propostas,
sendo a primeira focada na forma de detectar atributos faciais robustos frente as
diversas formas de variacdo. Exemplos disso sdo as propostas de Brunelli e
Poggio (23) e Rowley e colaboradores (24) que detectam de forma automatica as
regides dos olhos, o nariz e a boca utilizando os niveis de cinza das imagens.
Nestes casos, usa-se a correlagdo como medida de similaridade entre as regides de
uma face conhecida e uma desconhecida.

A segunda linha de pesquisa tenta obter uma representacdo das
caracteristicas locais mais poderosas que as abordagens geométricas. Nesta
direcdo destaca-se a contribuicdo de Manjunath e coautores (25) propondo um
método para detectar e reconhecer faces baseado nas wavelets de Gabor (26) (27).
O método detecta uma série de pontos chaves com os quais se constroi um grafo
topoloégico de acordo com a seguinte regra: dois pontos chaves proximos
espacialmente com uma certa distancia minima deverdo ser conectados com uma
aresta. Depois que o grafo ¢ construido, o reconhecimento de face passa a ser
formulado como um problema de correspondéncia entre grafos, para o qual
existem diversas solugdes na literatura. A efetividade do método foi avaliada em
uma base de dados onde foram testadas imagens de 86 pessoas com variagdes de
pose e expressoes faciais. Nestas condi¢des o algoritmo obteve uma taxa de 94%
de reconhecimento, demostrando um bom desempenho. Uma limitacdo deste
método ¢ que os grafos sdo rigidos, ou seja, uma vez construido, o grafo ndo se
altera, o que dificulta o ajuste do grafo a imagens distintas daquela a partir da qual
o grafo foi construido.

Baseados nesta observagdo, Lades e coautores (28) propuseram uma
topologia deformavel para fazer a comparagdo dos grafos. Esta topologia ¢
conhecida atualmente como EBGM (Elastic Bunch Graph Matching) (29).
Constatou-se, contudo, que este método ndo apresenta bom desempenho em
situacdes em que o ponto chave que suporta o grafo estd oculto por alguma
oclusdo. A Figura 2-2 apresenta de forma resumida o processo de deteccao dos

pontos chave assim como de criagdo do grafo que modela o rosto. No extremos
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esquerdo se tem uma imagem facial, e ao lado os kernels de convolug¢ao baseados
nas wavelets de Gabor. O resultado da convolugdo dos kernels com a imagem
facial ¢ apresentado no centro da figura em termos da parte imagindria e da
magnitude. O ponto chave ¢ descrito em termos da frequéncia espacial e da
orientacdo dominante na regido em seu entorno. Finalmente o grafo ¢ construido a

partir dos pontos chave tais como os posicionados sobre os olhos, nariz e boca .

Resultado da Convolugdo

Wavelets Parte Parte Ponto Grafo
de Gabor

imaginaria real chave
Imagem
original

Figura 2-2: Representagdo do grafo baseado nas wavelets de Gabor. O ponto chave

contém a informagdo de frequéncia e orientagdo dos seus vizinhos. (Figura modificada de

29)

2.3.
Métodos baseados em Extragao de Atributos de Aparéncias Locais

Nas abordagens baseadas em atributos de aparéncia locais, a imagem ¢é
dividida em pequenas regides das quais sdo extraidos atributos que atendem a
algum critério entre os ja descritos, como as wavelets de Gabor, etc. Como o
numero destes atributos pode ser muito grande, alguns dos métodos envolvem
uma reducdo de dimensionalidade utilizando PCA (15) ou Analise Discriminante
Linear (Linear Discriminant Analysis - LDA) (30). Posteriormente, um
classificador ¢ aplicado para fazer a identificagdo.

Destacam-se aqui modelos baseados nos Padrdes Binarios Locais (Local
Binary Pattern - LBP) (3) e em Quantificagdo de Fase Local (Local Phase
Quantization - LPQ) (4). Ambos os métodos exploram atributos de textura,
criando uma codificacdo da imagem facial baseando-se nas variagdes dos niveis
de cinza (para o LBP) e da informacao de fase (para LPQ) na vizinhanca da cada

um dos pixels da imagem. Em seguida essa representagdo da imagem facial ¢
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dividida em regides de dimensdes fixas, das quais se extraem descritores
formados a partir dos histogramas dos atributos de textura em cada regido. Por
fim, o descritor ¢ submetido a comparagdo com descritores de imagens faciais de
pessoas conhecidas.

O LBP e o LPQ apresentam excelentes resultados, sobretudo devido a
invaridncia dos descritores quanto a iluminagdo. Contudo, tais métodos sdo muito
sensiveis a variagdes em pose e oclusdes. Este fato tem sido comprovado em
muitos trabalhos do estado da arte e também se confirma neste trabalho. Uma
descricdo detalhada destes algoritmos ¢ apresentada no capitulo 3 desta
dissertacao.

Considerando tudo o que foi descrito até este ponto, observa-se que para o
cenario SSPP, os métodos basecados em extracdo de atributos locais oferecem
solugdes mais robustas e eficientes do que os que realizam uma andlise do
subespaco. A principal desvantagem dos ultimos em comparagdo com o0s
primeiros reside no numero de amostras por pessoa que se faz necessario para
criar uma boa representacdo. No entanto, os métodos baseados em atributos locais
apresentam dificuldades diante de variacdes de pose, oclusdo e ruido. Observa-se
na Figura 2-3 a diversidade em termos de variagdes de iluminagdo, expressdes
faciais, pose, escala, oclusdes e ruido presentes em aplicagdes praticas de

reconhecimento faciais em video.

Figura 2-3: Exemplos de variagGes presentes nas imagens de face.

Trabalhos recentes apresentam excelentes resultados que superam as
dificuldades apresentadas neste capitulo. Um aspecto comum a vdarios destes
trabalhos é o uso de redes neurais de muitas camadas escondidas, conhecidas

como Redes Neurais Profundas (Deep Neural Networks, DNNs) e que sdo a base
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do que se conhece hoje na literatura como Aprendizado Profundo (Deep
Learning), termo muito usado na area de Aprendizado de Mdéquinas. Por tudo

isso, o capitulo seguinte descreve algumas destas arquiteturas.
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3
Fundamentos Teodricos

Dada a importancia da extra¢do de atributos faciais e tendo como base as
recentes contribuicdes nesta area, o presente capitulo descreve em detalhe os
principais fundamentos teodricos dos algoritmos sobre os quais se apoia esta

dissertacdo, assim como as implementa¢des dos mesmos.

3.1.
Redes Neurais Profundas

As redes neurais artificiais, até alguns anos atras, apresentavam certas
limitagdes para tarefas de visdo computacional, reconhecimento de padrdes e
outras areas relacionadas. Problemas como a limitada quantidade de dados
etiquetados para treinamento, inviabilizavam a representacdo de imagens em
varios niveis.

Hinton e colaboradores (31) propuseram uma nova forma de treinar as
redes neurais de multiplas camadas, através de um pré-treinamento nao
supervisionado que produz uma inicializacdo dos pesos da rede. Este pré-
treinamento mitiga os problemas do decaimento do gradiente e da baixa
disponibilidade de dados etiquetados. No passo seguinte um treinamento
supervisionado ¢ aplicado para ajustar os pesos inicializados no pré-treinamento
ao problema em questdo. Este Gltimo procedimento é conhecido como ajuste fino
dos parametros. Nesta proposta de Hinton e coautores (31) o pré-treinamento ¢
realizado tendo como base uma variante das Maquinas de Boltzmann denominada
Maquinas de Boltzmann Restritas (Restricted Boltzman Machine - RBMs) e o
algoritmo de Divergéncia Contrastiva (Contrastive Divergence - CD) (32) para a
atualiza¢do dos pesos em cada camada.

Os resultados obtidos em (31) demonstraram que ¢ possivel treinar
multiplas camadas em uma rede neural, corrigir os problemas supra citados e
aprender uma representa¢do robusta da imagem capaz de melhorar a eficiéncia

dos sistemas de reconhecimento de padrdes de forma geral.
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Como consequéncia, outros tipos de arquiteturas baseadas nas redes neurais
profundas foram propostos tendo como foco principal o aprendizado de
representacdes. Exemplos disso sdo as pesquisas apresentadas por Bengio e
coautores (33) (34) (35) baseadas em Autoencoders, Tang e colaboradores com as
Deep Lambertian Networks, (DLN) (36), além de Kan e coautores que
propuseram um modelo baseado em aufoencoders que implementa um
aprendizado progressivo no qual cada camada da rede ¢ forgada a aprender uma
representacdo especifica (37). Dado que a presente dissertagdo baseia-se nos auto-

encoders, as seguintes secdes apresentam estas arquiteturas.

3.1.1.
Auto-Encoders

Os auto-encoders sao redes neurais ndo supervisionadas que visam criar
uma representacdo compacta de suas entradas, a partir da qual é possivel
reconstruir a propria entrada tdo exatamente quanto possivel. A arquitetura ¢
tipicamente usada para fazer reducdo de dimensionalidade (38) (39). Os auto-
encoders t€ém normalmente duas partes estruturais: um codificador e um
decodificador (37) que sdo implementadas em torno de uma uUnica camada

escondida. A Figura 3-1 mostra um exemplo desta arquitetura.

Figura 3-1: Exemplo de auto-encoder.
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Observa-se que o codificador, denotado por f, mapeia a entrada x € R%
para uma representacdo compacta z € R através das ativagdes dos r neurdnios
da camada escondida, em que r < d. A fungdo f pode ser escrita segundo a
equagao 3-1:

z=f(x) =s(Wx +Db) 3.1

onde W € R™% ¢ uma matriz de coeficientes, b € R" representa o viés e s(-) uma
funcdo de ativagdo, comumente ¢ ndo linear. Fungdes como a sigmoide e tanh sdo
as mais usadas nestas arquiteturas.

O decodificador, representado por g tenta reconstruir o dado de entrada x a
partir da representagdo z obtida pelo codificador:

%=g(z)=s(Wz+b) 3.2

com W € R*" contendo os coeficientes da transformagdo ndo linear e b € R% o
bias da reconstrucao.

Dado que o objetivo do auto-encoder & obter uma reconstru¢do muito
proxima dos dados de entrada, os pardametros W, b, W e b sio ajustados através da
minimizacdo da func¢do de perda:

N
[W*,b*, W*,B*] = argrr}ipznx(i) - g(f(x(i)))“z 33
i=1

wW,b,W,b

onde x@corresponde ao i-ésimo exemplo do conjunto de N amostras de
treinamento.

Meétodos baseados no gradiente descendente sdo utilizados para resolver a
equacdo 3-3, a qual representa o erro quadratico entre os dados de entrada e a
reconstrucao feita pela rede. Desta forma, a rede ¢ forcada a aprender uma
representacdo mediante a reducdo da dimensionalidade dos dados de entrada, o
que pode ser visto como uma variante do PCA, s6 que neste caso, ndo linear.

Seguindo a abordagem de aprendizado profundo, & possivel construir
estruturas mais complexas empilhando-se vérios niveis, cada uma formada por
auto-encoders. Esta nova configuragdo recebe o nome de Stacked Auto-Encoders
(SAE). Uma vez que um auto-encoder ¢ treinado, pode se treinar outro
recursivamente usando como dados de entrada as representacdes z de cada um dos
dados de entrada originais do auto-encoder anterior. Assim que este novo auto-

encoder for treinado, juntam-se as duas estruturas e o processo pode ser repetido
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até que se atinja a profundidade desejada. Em teoria, melhores resultados se
obtém a medida que se acrescentam mais niveis. Na pratica, contudo, devido, por
exemplo, a0 numero limitado de padrdes de treinamento pouco ganho se obtém a
partir de um certo nimero de niveis. A Figura 3-2 exemplifica o processo de

treinamento dos SAE.

Entrada

3 Camada
Camada escondida 2
escondida 1

Camada
escondida

(a) (b) (c)

escondida

Figura 3-2: Treinamento do Stacked Auto-Encoder. (a): Representagdo obtida pelo
treinamento do primeiro auto-encoder. (b) Treinamento do segundo auto-encoder no qual

l < r.(c) Satcked Auto-Encoder treiando.

E importante destacar que a aproximacio tradicional do SAE ¢é orientada a
reducdo da dimensionalidade dos dados de entrada (I < r < d) produzindo uma
representacdao que pode ser vista como uma compressao com perdas aplicada em x
(Figura 3-2). Isto ndo ¢ suficiente para obter uma representacdo adequada dos
dados, sobretudo se o que se deseja ¢ reter informacao relevante acerca de x na
representacdo z. Uma possivel solugcdo seria ter as dimensdes das camadas
escondidas e dos dados de entrada iguais, quer dizer [ = r = d. No entanto, o
auto-encoder faria uma reconstru¢do perfeita dos dados, mapeando inclusive o
ruido que idealmente deveria ser rejeitado. Por esta razdo adicionam-se outras
restricdes na etapa de pré-treinamento, as quais produziram arquiteturas mais

robustas como a que se apresenta na seguinte se¢ao.
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3.1.2.
Sparse Auto-Encoders

Considerando que:
1. O critério de treinamento baseado na redugdo de dimensionalidade
nao ¢ suficiente para obter uma representacao eficiente; e
2. Os neurdnios no cortex cerebral representam um dado genérico de
entrada de modo esparso, isto €, apenas uma pequena parcela dos
neuronios envolvidos na representagdo ¢ ativada.
Olshausen e colaboradores (40) apresentaram uma aproximagao na qual utilizam o
conceito de esparsidade para obter uma representagdo mais eficiente e util para a
etapa de classifica¢do, solucionando também o problema da perda de informagao
pela reducdo da dimensdo do vetor de atributos, utilizando para isto a seguinte
fun¢do de perda:
N
[W*, b*,W*,b*] = argminznx(i) — g(f(x(i)))”2 — Asplsp 3-4
W,bW,b 4= 2
=1
onde Ay, € uma constante positiva que determina a importdncia do segundo
termo Js,, conhecido como termo de esparsidade, relativo ao primeiro. O primeiro
termo da funcdo ¢ o erro médio quadratico ou de preservacdo da informagdo. O
termo Jg, mede a esparsidade do cddigo z para uma imagem de entrada x;,
aplicando uma penalizagdo forte ou fraca, dependendo de quao distribuidas sdo as
ativagdes. Assim, representagdes com atividade significativa em varios
coeficientes serdo mais penalizadas do que aquelas em que a atividade se
concentra em poucos coeficientes.
Das muitas opgdes que existem para definir o termo de esparsidade, uma das

mais utilizadas ¢ a divergéncia Kullback-Leibler (11) (41):

T
~ p 1-p
Jsp=ZKL(p||p,-)=ZZ(mogA—+(1—p)log1_ﬂ> 35
h R j=1 Pj Pj

onde p; € a média das ativagdes na unidade oculta j da camada escondida h

computada sobre as N amostras de treinamento:

1 N
P E ®
pj = N Zj 3-6
i=1
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e p € o parametro de esparsidade, o qual toma valores préximos de zero para
forcar que as médias das ativagcdes em cada neurdnio a também tomarem valores
proximos de zero. Busca-se, desta forma, que a maioria das ativagdes na camada
escondida tenda a zero, obtendo como consequéncia uma representagao esparsa da
imagem de entrada.

Da mesma forma que nos auto-encoders, uma vez que um primeiro bloco
¢ treinado, ¢ possivel treinar outros recursivamente a fim de formar uma estrutura

profunda capaz de extrair atributos com maior nivel de complexidade.

3.1.3.
Denoising Auto-Encoders

A partir de que o critério de reconstru¢do isoladamente ndo garante uma
boa extragdo de atributos e, considerando a possibilidade de se obter uma
representacdo de alta dimensionalidade baseada nas contribui¢des de Olshausen e
Field (40) e Ranzato e coautores (42), os denoising auto-encoders (10) surgiram
como uma tentativa de construir uma arquitetura capaz de aprender uma
representacdo z onde sua dimensdo fosse maior ou igual & dos dados de entrada
(r = d), a partir de um critério de reconstrucao diferente.

O critério em questdo se baseia no conceito de que “uma boa
representacdo ¢ aquela que pode ser obtida de forma robusta a partir de uma
entrada corrompida e que sera util para recuperar a entrada correspondente
pura ou incorrupta’ (10).

Tendo entdo um conjunto de treinamento ndo corrompido x € sua versao
ruidosa X~qp (X|x), o auto-encoder ¢ treinado para reconstruir a versdo nao
corrompida do dado de entrada a partir da versdo corrompida, resolvendo a
equagao 3-7:

N
[, b, %, 57] = argmin Y 1 — g (F GO 37

Wb Wb o=
Observa-se que o denoising auto-encoder minimiza a mesma funcdo de
perda que o auto-encoder simples sem fazer reducdo de dimensionalidade. A
diferenca encontra-se no calculo de z, que ¢ realizado a partir de um mapeamento

de entradas corrompidas nas correspondentes ndo corrompidas, o que ja garante
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por si s6 que ndo se aprendera a funcdo identidade. Um diagrama desta arquitetura

¢ apresentado na Figura 3-3.

[GO000G—++H000000  [0000OJ

Figura 3-3: Arquitetura do Denoising Auto-Encoder.

Numa outra representagdo, a Figura 3-4 apresenta a formagdo de uma
arquitetura mais complexa através do treinamento ndo supervisionado de dois

blocos basicos dos denoising auto-encoders.
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Figura 3-4: Stacked Denoising Auto-Encoder. (a): Assim que o primeiro auto-encoder &
treinado (Veja Figura 3-3), a sua representacdo de saida ¢ empregada como entrada do
proximo bloco: (b). Por tltimo € possivel obter uma arquitetura com maior nivel de

complexidade: (c).

3.1.4.
Stacked Supervised Auto-Encoders

Variantes ou extensdes dos denoising auto-enconders foram propostas para
problemas especificos de cenarios diversos como o abordado no capitulo 2 do
presente trabalho, ou seja, reconhecimento facial onde s6 se tem uma amostra por
pessoa na galeria (Single Sample per Person - SSPP) com pose frontal, boas

condigdes de iluminagdo e expressdo neutra.
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Um exemplo disto ¢ a proposta de Gao e coautores (11), que aplica o
conceito dos denoising auto-encoders ao cenario SSPP para criar um modelo
supervisionado onde as imagens da galeria sdo tratadas como dados sem nenhum
tipo de perturbacdo (dados sem ruido) e as suas variantes em termos de pose,
iluminacdo, expressdes faciais, oclusdes, etc, como dados corrompidos. Da
mesma forma que os denoising auto-encoders, este modelo denominado por Gao
e colaboradores como Stacked Supervised Auto-Encoders (SSAE) ¢é treinado para
produzir a versao livre de ruido de qualquer imagem de entrada de uma pessoa.

Denotando cada uma das imagens corrompidas como ¥ e a sua versdo
nio corrompida como xW(i=1,..,N), os parametros W,b,W,b sio

determinados minimizando-se uma fun¢ao de perda adequada, como por exemplo:

N
PN 1 . . . .
[W*,b*,W*,b*] = argmin —Z(Hx(‘) — g(fFEODIE+Af(xD) = FED)13)
b [N

wW,b,W,

+ Awd]wd + Asp]sp]

Na expressdo, o termo (||x@ —g(f(x®))||3), constitui o erro de reconstru¢do do
auto-encoder. Por outro lado, o termo de preservacao da similaridade ||f (x(i)) —
f(®D)||2, impde que as representagdes de uma mesma pessoa f(x®) e f(¥D),
sejam semelhantes. A importancia relativa deste termo ¢ ajustada pelo coeficiente
A.

O termo de decaimento dos pesos J,,4 ¢ definido como a soma das normas de

Frobenius:

Jwa = W+ [IW]]Z 3.9

e tem como proposito garantir valores pequenos dos pesos, evitando-se, assim,
overfitting. A 1importancia relativa de J,; ¢ ajustada pelo coeficiente de
regularizagdo A,,4.

Finalmente, o termo Js,, ponderado por Ag,, representa a restrigdo de
esparsidade imposta na saida da camada escondida e ¢ definido pela divergéncia

Kullback-Leiber como:

Isp = KL(pollp) + KL(pollp) 3-10

onde o indice j denota um neurdnio particular da camada oculta, e:
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1 ®
py = ) F®), 311
i=1
N
) 1 ¥ (D
By == ) FGED), 312

1—po
KL(pollp) = Z <Po log <Z ) + (1= po) 10g<1 Z)) 3-13
J J

J

Tendo como propdsito construir uma rede neural profunda, o esquema
proposto pode ser replicado em multiplas camadas, treinando cada uma destas
separadamente segundo a equacdo 3-8. Assim que a primeira camada ¢ treinada,
os atributos produzidos na sua saida para dados limpos e com ruido sdo utilizados
como dados de entrada para treinamento da camada seguinte. Em relacdo ao
numero de camadas escondidas, os autores identificaram de forma empirica que o

esquema ndo traz ganho significativo para mais de duas camadas.

Amostra
Amostras

Galerla Corrompldas Treinamento

Extrac&o de

= =

Figura 3-5: Arquitetura do SSAE.
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A Figura 3-5 ajuda na compreensdo da arquitetura e dos procedimentos de
treinamento e de extracdo de atributos. As imagens na esquerda da figura
representam as amostras de treinamento, nota-se que a imagem da galeria ¢
frontal, bem iluminada, sem oclusdo e com expressdo neutra. Por outro lado, as
imagens de prova (amostras corrompidas) apresentam um conjunto de variagdes
importantes em pose, expressao da face, oclusdes parciais e iluminacdo. No meio
da figura ¢ representado o processo de treinamento, onde os simbolos f; e f,
referem-se a fungdes dos codificadores da primeira e da segunda camada

escondida, respectivamente. Da mesma forma, g; ¢ g, descrevem as fungdes dos
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decodificadores em cada uma das camadas. Por fim, o esquema a direita diz
respeito a extracdo de caracteristicas de qualquer imagem de entrada a fim de
produzir a sua representagao.

Uma descricdo detalhada do processo de treinamento ¢ apresentada no
Algoritmo 1. Observa-se que o conjunto de treinamento ¢ dividido em imagens
corrompidas e ndo corrompidas e cada uma destas ¢ etiquetada de acordo com a
pessoa representada na imagem. A fun¢do de perda ¢ essencialmente a mesma da
equagdo 3-8, com a pequena diferenga de que agora existem multiplas imagens

corrompidas de uma mesma pessoa.

Algoritmo 1. Treinamento do SSAE

Entrada: Imagens da galeria X, = {xg)

Imagens corrompidas X,, = {ft(i)}, paraj=1,..,N

}, parai =1, ..., G

6)]

Etiquetas das imagens corrompidas L., = {lg)}, paraj =1,...,,N onde l;,;

assumir valores no conjunto {1, ..., G-}
Numero de camadas escondidas H
Coeficiente de similaridade 4
Coeficiente de regularizagdo 4,4
Coeficiente de esparsidade A,
Inicializagio das matrizes de pesos W™, W™ for h=1,... H,
Inicializagio dos bias b™, b™ parah=1,...,H
l1: Forh=1,...,H do
/Treinamento da rede

, pode

K~k : . 2 .
2 w6 — argming, o {20 2 0, (1K - g0 GDDIL, + 2117 (D) —
: 2
FEDN)] + Avadya + A0}
/Salvar os parametros treinados da camada atual
3: {w®,pM} — [W*,b*]
4: ifh < H do
/Calculo das representacdes da camada atual
5: Fori=1,..,G. do
6: xy — fa)
7: end For
8: Forj=1,..N do
9: £y — FED)
10: end For
11:  endif
12: end For

13: Saida: Modelo SSAE 6 = {W®,p®, ., w @, ptD}

Uma vez que a arquitetura proposta por Gao e colaboradores (11) ¢ utilizada
como base de estudo para o presente trabalho, a equacdo 3-8 foi modificada
acrescentando-se o termo de regularizagdo dos pesos na fun¢do de perda com o
objetivo de estudar sua contribuicdo na obtencdo de um modelo com uma boa

generalizagdo do erro.


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1422395/CA


PUC-RIo - Certificagéo Digital N° 1422395/CA

Fundamentos Teoricos 33

3.2.
Padroes Binarios Locais

Os Padrdes Binarios Locais (Local Binary Patterns - LBP) introduzidos por
Ojala e colaboradores (3) sdao um dos descritores de textura mais utilizados na
atualidade. Embora simples, possuem alto nivel de descriminacdo e eficiéncia
computacional sendo esta a razdo pela qual é extensivamente utilizado em
diferentes aplicacdes. Adicionalmente, o LBP constitui uma referéncia para
muitas outras aproximagdes incluindo a estudada nesta dissertagao.

O LBP codifica cada pixe/ da imagem como uma sequéncia de bits a partir
das diferencas entre os niveis de cinza de cada pixel e de sua respectiva
vizinhanga. O resultado ¢ representado por uma matriz da mesma dimensdo da
imagem de entrada, cujos elementos sdo os nimeros binarios formados pelas
sequéncias de bits assim calculadas.

De forma mais detalhada, a imagem ¢ codificada pela comparagdo de cada
pixel x. com seus vizinhos x;. Esta codificagdo ¢ definida pela equagdo 3-14 onde

LBP(x.) ¢ o nimero que representa a textura associada a vizinhanga do pixel x..

7
LBP(x,) = ZD(xC — x;)2¢ 3-14
i=0
1,x, < x;
Dx—xvz{'c_l 3-15
( (o4 l) O’xc < xl

Uma vez feito isto, a nova codificacdo ¢ dividida em pequenos blocos, a
partir dos quais ¢ computado um vetor de atributos com base nos seus

histogramas. A Figura 3-6 representa de forma resumida o processo.

Bindrios 11010011
5191 D@,—a) [1]1]0 Decimal: 211

Figura 3-6: Arquitetura do LBP.
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3.3.
Fungdes de similaridade

E comum o reconhecimento facial baseie-se em medidas de similaridade
para identificar ou verificar a identidade de uma pessoa. Estes graus podem ser
obtidos com base nos atributos extraidos por algoritmos especializados, como o
LBP, por exemplo. Neste sentido, variadas técnicas sdo empregadas para
estabelecer estas medidas de similaridade, desde a utilizacdo de simples medidas
de distancias entre os vetores de atributos até o uso de classificadores complexos.

A presente se¢do apresenta e explica de forma sucinta as métricas e

classificadores aqui utilizados.

3.3.1.
Funcgoes de similaridade baseadas em distancia

O problema de estimar um grau de similaridade entre dois vetores de
atributos pode ser reduzido a um simples problema de célculo da distancia entre
estes. Neste sentido, muitas sdo as alternativas que podem ser escolhidas para o
calculo da distancia entre dois pontos num espago n-dimensional. No entanto, tem
se constatado que na literatura existe uma grande utilizacdo das distancias
euclidiana (43), cosseno (44) e y? (3), razdo pela qual as adotamos neste trabalho.

Sejam dois vetores de atributos Z = (zV, 27, ..., z(") ez® =

(z(z) (2), s Z,(lz)). As seguintes distancias sao definidas:

n
ap(20,22) = |y 2 =27y 3-16

7. 7@

D 7)) = R — 3-17
4(Z0.29) = 05O = zavizen]
1 _ (2)2
(" - 2)
d, AOIAC) 3-18
(a0,20) = Y Y

onde dE(-),dC(-),dXz(-) sio as distancias euclidiana, cosseno e y?

respectivamente. Em particular, a distancia d,2(-) ¢ mais utilizada em situagdes
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onde os vetores sdo gerados a partir de histogramas, sendo o LBP um dos

exemplos onde ¢ utilizada.

3.3.2.
Funcgoes de similaridade em fungao da esparsidade

Com base nas caracteristicas esparsas dos vetores de atributos extraidos
pelos modelos apresentados nas secdes 3.1.2 e 3.1.4 do presente capitulo, Gao e
colaboradores (11) propdoem a utilizagio do modelo de classificacdo de
representacdes esparsas (Sparse Representation Classification - SRC). O objetivo
subjacente a esta proposta ¢ aproveitar as caracteristicas discriminativas
decorrentes da esparsidade (45) representando a amostra de teste como uma
combinacdo linear das amostras de treinamento (amostras da galeria).

Para compreender a ideia original do método ¢ preciso considerar o caso no
qual se tém mais do que uma imagem por pessoa na galeria, por exemplo, n;
imagens para o i-ésimo sujeito. Considerando ainda que cada imagem seja
representada por um vetor x € R? formado pela concatenagio das colunas da
imagem, ¢ possivel criar entdo uma matriz 4; = [xi,l,xi,z, ...,xi,ni] € R4¥™  na
qual cada coluna representa uma amostra do i-ésimo sujeito da galeria.

Admite-se que qualquer nova imagem de testey € R% pertencente ao
sujeito i, vai estar no espaco definido pelas amostras de treinamento associadas a
este sujeito, podendo ser expressa por

Y =QiaXig + AipXip 0 A X, 3-19

onde ai; €ER,j=12,..,n;.

Dado que na maioria das aplicagdes praticas a identidade da amostra de
teste y incialmente ¢ desconhecida, ¢ preciso reformular a representacdo de y em
funcdo de todas as amostras de treinamento.

Assim, constrdi-se uma matriz A justapondo-se as n amostras pertencentes
aos k sujeitos do conjunto de treinamento, ou seja,

A = [AllAZI ""Ak] = [xl,l,xl,z, ...,xk,nk] 3_20

e y entdo, ¢ redefinida em funcdo de A segundo a equagao 3-21:

— d
y=A4a, €NR 321
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onde @y = [0, ...,0,@; 1, @2, ) Xin, O, ...,0]7 & um vetor de coeficientes no qual
todos os elementos sdo zeros, exceto aqueles associados ao i-ésimo sujeito.

Como as entradas do vetor  codificam a identidade da amostra de teste y,
a identificagdo pode ser obtida solucionando-se o sistema de equagdes
lineares y = Aa. Obviamente, se d>n o sistema de equagdes ¢
sobredeterminado, o que convencionalmente ¢ resolvido calculando o minimo da
norma euclidiana:

(#*): @, = min||al|, sujeitoa Aa =y 322

No entanto, a solugdo &, ndo ¢ especialmente informativa para o
reconhecimento de y, dado que geralmente @, contém um grande nimero de
entradas com valores absolutos significativamente maiores que zero. Esta ¢ entdo
a motivagdo para tentar encontrar uma solugdo esparsa para o sistemay = A«
através da otimizagao de:

#Y): @, = min]||al|, sujeitoa Aa =y 323

onde || - ||; denota a norma 7.

E importante destacar que a busca de uma solugio esparsa sobre um sistema
sobredeterminado constitui um problema complexo do ponto de vista
computacional, o que limita a utilizacdo de outras alternativas como a norma £°, a
qual seria ideal na solugdo do problema em questao.

Tendo agora uma nova imagem de teste y pertencente ao sujeito i do
conjunto de treinamento, o céalculo da correspondente representacdo esparsa @
de y via 3-23, torna possivel a identificagdo do sujeito, levando em consideracio
que idealmente as entradas de &; diferentes de zero estardo associadas com as
colunas de A que representam o sujeito i. Contudo, ruido e erros intrinsecos ao
modelo fazem com que algumas entradas de @;, associadas com outros sujeitos
que ndo o i, apresentem valores diferentes de zero, de modo que a identificacao
por esta via pode ndo ser inequivoca.

Para contornar esta dificuldade, adota-se como critério para a classificagdo
de y uma medida de quio boa ¢ a reproducdo da amostra de teste a partir dos
coeficientes associados com todas as amostras de treinamento de cada sujeito. A

seguir, o algoritmo 2 resume o procedimento de classificacao.
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Algoritmo 2. Classificagdo baseada em Representagdo Esparsa (SRC).

Entrada: Matriz de amostras de treinamento A = [4;,4,, ..., A;] € R¥*"
Amostra de teste y € R?

1: Normalizacdo das colunas de A com norma unitéria £2
/Resolver o problema de minimizagio £1

2 @, = min, ||a||;: sujeitoa Aa =y
/Calcular os residuos

3:Fori=1,..,kdo

4 n(y) = |ly — A9 @)ll,

5: end For

6: Saida: identidade (y) = min; ;(y)

No algoritmo anterior, ¢ utilizada a fungdo ¥;: R® —» R" que seleciona os
coeficientes associados com o i-ésimo sujeito da galeria. Assim, para @; €
R™, 9;(@;) € R™® é um novo vetor em que todos os elementos sdo nulos, com
excecdo dos associados ao sujeito i, cujos valores coincidem com os elementos
correspondentes de @;.

Voltando para o cenario SSPP, a mesma metodologia pode ser aplicada, mas
com pequenas modificacdes para adapta-la ao novo contexto. Dado que a matriz
de treinamento A € R**¥ muda a sua dimensdo, passando a ter uma amostra para
cada sujeito, o vetor &; € R apresentard apenas um coeficiente nio nulo para
cada classe ou sujeito. De igual forma, 9;( &) € R* selecionard o coeficiente
associado com o sujeito i para posteriormente calcular o residuo r;(y) com o qual

sera identificada a amostra de teste y.
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4
Reconhecimento de faces utilizando Multiplas Amostras
por Pessoa na Prova

O reconhecimento de faces baseado nas imagens coletadas em sequéncias de
video constitui hoje um dos problemas mais desafiadores em visdo
computacional. A baixa qualidade das imagens que compdem o video em
combinacdo com as frequentes falhas dos algoritmos de detec¢do (12) na
localizagdo dos pontos fiduciais da face, impactam negativamente os métodos de
reconhecimento.

Neste contexto, muitas técnicas tém sido propostas com o objetivo de tirar
vantagem das multiplas amostras que podem ser coletadas de uma pessoa nos
videos. Por exemplo, Manuwar e coautores (41) propdem um esquema de votacao
por maioria no qual consideram as imagens de face detectadas em todos os
quadros. Com o mesmo objetivo de explorar as Multiplas Amostras por Pessoa no
momento da prova (MSPPP), Xiaoming e colaboradores (46) utilizam as Cadeias
Ocultas de Markov (Hidden Markov Models - HMM) para modelar o
comportamento dindmico das faces de um mesmo individuo ao longo dos quadros
do video, enquanto Kuang-Chi e coautores (47) empregam aproximagdes
Bayesianas.

Tendo como base as aproximagdes acima mencionadas, um conjunto de
fung¢des de decisdo ¢ proposto neste capitulo, as quais, em combinagcdo com 0s
métodos de extracdo de atributos LBP e SSAE, também exploram a possibilidade

de haver muitas amostras para a pessoa a ser identificada.

4.1.
Reconhecimento de faces em videos com SSAE

Os resultados alcancados por Gao e colaboradores (11) com o SSAE para
imagens estaticas anotadas manualmente, encorajaram o presente estudo do

comportamento do método para imagens de faces detectadas e enquadradas
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automaticamente. O Algoritmo 3 apresenta em detalhe o procedimento de

reconhecimento proposto nesta dissertacao.

Algoritmo 3. Reconhecimento de face em videos com SSAE

Entrada: Conjunto de imagens da galeria: Xy, = {xégl}, parai =1,..,Gyq

Modelo SSAE 6 = {W®,p®M, w @, p@}
l:Fori=1,..,G4, do
/Célculo da representacdo SSAE das faces da galeria
2: z;;)l - s(W(Z)s(W(l)xggl +bD) +p@)
/Inicializagdo do conjunto de dissimilaridade
3' 615”7?017(1 = Q)
4: end For
5: For cada nova amostra X; do
/Calcular a representagdo SSAE
6:  z, « sW@Ds(WDx, + b®) + b@)
7: Fori=1,.. 'Ggal do
8: /Calcular a dissimilaridade com a entrada i da galeria
9: 615?01/(1 < 615?01/(1 u D(Zt'zégl
10: end For
/Selegdo da identidade

11' Lprova = ¢ ({61517?01/(1})
12: Saida: Ly
13: end For

Para SSAE com duas camadas ocultas, a representacao 7Y

gq1 da imagem de

face da galeria x(i)l ¢ calculada por:

ga
Zégl «s (W(Z)S(W(l)Xégl + b(l)) + b(z)) 4-1
parai =1,..,Ggyq;, onde Gyq; € 0 nimero de sujeitos que compdem a galeria.

Assim que uma nova face, denotada daqui para diante no texto com o

subscrito prova, ¢ detectada pela primeira vez em uma sequéncia de video, um

conjunto 57()?0% ¢ criado para cada entrada i da galeria. Este conjunto acumula as

dissimilaridades entre esta entrada e a face de prova.

O reconhecimento pode ser executado para cada novo quadro do video ou s6
depois que todos os quadros onde aparece a mesma pessoa tenham sido coletados.
Em qualquer caso, se X; ¢ uma face capturada no quadro ¢, sua representacao z,
pode ser calculada pela mesma funcdo do lado direito da equacdo 4-2,

especificamente:

Zp « S(W(Z)S(W(l)ft + b(l)) + b(z)) 2
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A dissimilaridade entre a imagem X, ¢ uma das imagens da galeria ¢
calculada pela funcdo D(-), representada por alguma das funcdes de
dissimilaridade estabelecidas na secdo 3.3 e cujos argumentos sdo as

O

representacdes da amostra z, e da imagem da galeria Z4a1 associadao ao i-€simo

sujeito. Finalmente estes valores de dissimilaridade acumulados em 57()?0”, sdo a
base do procedimento de identificagdo da prova a partir das técnicas apresentadas

na se¢do seguinte.

4.2
Funcgoes de decisao

Baseado nos valores de dissimilaridade acumulados ao longo da sequéncia

de video para cada sujeito da galeria, a funcdo ¢({5(i) })determina a

prova
identidade da pessoa presente na cena a partir de uma das seguintes formulagoes:
votagdo por maioria, melhor escore, mediana dos escores, que sdo descritas a

seguir.

4.21.
Votagao por maioria

A cada quadro t um voto ¢ atribuido ao sujeito da galeria mais semelhante a
prova X,. Ao final, atribui-se a prova a identidade mais votada. Formalmente, o
voto v do quadro # para o sujeito i da galeria ¢ definido como

P — ; ()
1,se i =argmin (D(zt,zgal )
j

v® = ,  parai=1,..,G4q 4-3

0, caso contrario

A identidade da prova L4y, at€ o quadro ¢ € dada pela equagédo
Lprova = ¢ ({57()201%1}) = argmax; Zt vt(i). 4-4

4.2.2.
Melhor escore

Primeiramente, determina-se para cada sujeito da galeria o menor valor de
dissimilaridade entre todas as amostras coletadas até o quadro corrente.

Formalmente,
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@ : i .
Stl) = mlntD(zt,z;il), parai =1,...,Gyq 4-5

onde St(i) contém o menor valor de dissimilaridade da entrada i da galeria até o
quadro t.

A identidade da prova ¢ atribuida ao sujeito da galeria que obteve o melhor
escore (menor dissimilaridade) entre as menores dissimilaridades até o quadro ¢,

ou seja,

Lprova = ¢ ({8590va}) = min(5.) 46

4.2.3.
Mediana dos escores

A identidade da prova ¢ atribuida ao sujeito da galeria cuja mediana das

dissimilaridades computadas até o quadro ¢ ¢ minima. Formalmente, determina-se

para cada sujeito da galeria a mediana Mt(i) dos valores de dissimilaridade até o

quadro t:

O _ : 0
M. = meghan D(z, Zga

,parai =1, .., Gyq 4-7

E, da mesma forma que nas formulagdes anteriores, a identidade da imagem

de prova incide sobre o sujeito da galeria com o menor valor da mediana:
Lprova =¢ ({@S?ova}) = miin(Mt(l)) 4-8

Como ja foi expressado no inicio do capitulo, o objetivo de cada uma destas
aproximacgdes ¢ aproveitar as multiplas amostras que um sujeito pode apresentar
ao longo do video. Espera-se que esta multiplicidade de amostras possa mitigar os
efeitos das variagdes na aparéncia das faces ao longo do video.

E importante ressaltar que, para o caso do operador LBP, o Algoritmo 3
também pode ser utilizado, assim como as estratégias propostas, dado que o LBP
também utiliza uma medida de dissimilaridade na identificagdo ou verificacao da

imagem de face.
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Analise Experimental

Neste capitulo, descreve-se de forma detalhada o procedimento
experimental adotado nesta dissertacdo. Primeiro, sdo expostas as caracteristicas
dos bancos de dados usados no desenvolvimento desta pesquisa. Em seguida,
descreve-se a metodologia experimental empregada para avaliar a eficiéncia dos
métodos propostos. Por fim, os resultados obtidos sdo apresentados, analisados e

interpretados.

5.1.
Descrigcao dos Bancos de Dados

Neste trabalho foram utilizados quatro bancos de dados: dois de imagens
estaticas (CMU-PIE - CMU Pose, lllumination and Expression (PIE)) (48) e
Extended Yale B (49)) e dois de sequéncias de videos (Honda/UCSD (47) e
VIDTIMIT (50)). Todos os bancos estdo disponiveis publicamente. Suas

caracteristicas gerais sdo apresentadas a seguir.

5.1.1.
CMU-PIE Database

A base de dados CMU-PIE' é composta por 41.368 imagens de 68 sujeitos,
cada um contendo entre 600 e 615 imagens (48) com uma resolugdo de 640x480
pixels. Esta base encontra-se organizada em duas parti¢cdes, a primeira contém
variagdes de pose e iluminagdo e a segunda apresenta variagdes de pose
combinadas com expressdes faciais.

As variagdes de iluminag@o e pose da primeira parti¢do foram captadas em
dois momentos, um com as luzes da sala ligadas e o outro com as luzes
desligadas, combinado ainda com os efeitos do flash das cameras fotograficas. No

caso da combinagdo de pose com expressao facial, foram registradas condi¢des

'Disponivel em: http://www.ri.cmu.edu/research_project detail.html?project id=418
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com a face neutra, sorrisos, olhos fechados e falando. O caso particular de pessoas
usando 6culos também foi considerado.

De forma geral, para cada sujeito, as imagens representam um total de 13
poses diferentes, aliadas a 43 condi¢cdes de iluminagdo e 4 expressdes faciais
diferentes. A Figura 5-1 apresenta exemplos das imagens faciais de um individuo
sob estas condi¢gdes. Na primeira coluna a esquerda mostram-se exemplos de

imagens frontais, com expressdo neutra do rosto e boas condi¢des de iluminagao.

O restante exemplifica algumas das variagdes que o banco contém.

EFEFfEE
ll‘]lﬂll

Figura 5-1: Exemplo das varia¢des presentes no banco de dados CMU-PIE.

5.1.2.
Extended Yale B Database

A base de dados Extended Yale B” (49) contém um total de 16.768 imagens
de 38 individuos. De forma semelhante ao CMU-PIE (48), as imagens
representam 64 variacdes nas condi¢des de iluminagdo e 9 tipos de pose. A
principal diferenca em relagdo a base anterior ¢ que esta ndo contém expressdes
faciais.

Os 10 primeiros sujeitos, os quais pertencem a base original Yale B,
apresentam 64 imagens cada e contém variagdes combinadas de iluminagdo e
pose, sendo utilizados somente nas avaliagdes. Os 28 restantes, contém entre 500

e 560 imagens, sob as mesmas condi¢des e foram destinados para o treinamento

*Disponivel em: http://vision.ucsd.edu/~leekc/ExtYaleDatabase/ExtYaleB.html
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do auto-encoder. Exemplos das imagens podem ser observados na Figura 5-2. A
primeira coluna a esquerda mostra exemplos de imagens frontais, com expressao
neutra do rosto e boas condi¢des de iluminacdo. O restante exemplifica algumas
das variagdes que o banco contém, com predominancia dos diferentes padroes de
iluminacdo. Observa-se também a diminuicdo de exemplos com variagdes na

pose, em comparagdo com CMU-PIE (48).

E EE D EEE
¥ IIII.H
S EEERFEP

(c)

(d)

Figura 5-2: Exemplos de imagens faciais de base de dados Extended Yale B.

5.1.3.
Honda/UCSD Video DataBase

Honda/UCSD" (47) constitui um dos bancos de videos mais utilizados na
literatura em relagdo ao reconhecimento de faces. O mesmo dispde de 59 videos
distribuidos por 19 pessoas. De forma geral, o nimero de videos por pessoa varia
de 2 a 5 e o nimero de quadros em cada video de 92 a 645. Assim, o nimero de
imagens de face coletadas para cada sujeito varia de 92 a 1149.

Todos os videos do banco apresentam rotagdes significativas da cabecga,
grandes mudangas na escala, oclusdes parciais da face e consideraveis variagdes
de iluminagdo. Estes fatores fazem de Honda/UCSD (47) a base de dados mais
desafiadora entre as utilizadas neste trabalho. A Figura 5-3 apresenta exemplos

desta base, onde a primeira coluna a esquerda mostra exemplos de imagens

*Disponivel em:
http://vision.ucsd.edu/~leekc/HondaUCSDVideoDatabase/HondaUCSD.html
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frontais, com expressao neutra do rosto e boas condi¢des de iluminagdo. As outras

representam uma unica amostra entre as imagens coletadas dos diferentes videos.

EEEENE
EEEDUE
EEEES

(d)
Figura 5-3: Imagens coletadas na base de videos Honda/UCSD.

Outro detalhe a ser considerado nas bases de videos estd relacionado ao
comprimento das sequéncias de quadros de cada sujeito. A Figura 5-4 apresenta

esta relagdo para o presente banco de dados.

Numero de sujeitos

1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1

100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000 1100
Comprimento das sequéncias(frames)

Figura 5-4: Numero de sujeitos em fun¢do do comprimento das sequéncias de video em

Honda/UCSD.
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O grafico mostra a quantidade de sujeitos da base de dados com sequéncias
de videos de comprimento n. Por exemplo, existem 14 sujeitos com pelo menos
300 amostras na base de dados, assim como ha apenas 3 com videos pelo menos

1000 amostras.

5.1.4.
VIDTIMIT Audio-Video Dataset

VIDTIMIT? (50) compreende videos de 43 pessoas com 3 sequéncias cada,
gravadas em momentos diferentes. O nimero médio de quadros por video ¢ de
aproximadamente 100 com uma resolucdo de 512x384 pixels. Desta forma,
aproximadamente 300 imagens de faces sdo coletadas para cada sujeito. Em cada
video, a pessoa balanca a cabeca para a esquerda, para a direita, de volta ao
centro, para cima, para baixo, e finalmente de volta para o centro.

Da mesma forma que nos exemplos anteriores, a Figura 5-5 apresenta
exemplos coletados nesta base. J4 a Figura 5-6 apresenta o nimero de individuos
da base de dados em fun¢do do nimero de amostras disponiveis por individuo

para a base VIDTIMIT.

(a) |
B S S
“Frrree
B B

(d)
Figura 5-5: Imagens coletadas na base de videos VIDTIMIT.

*Disponivel em: http://conradsanderson.id.au/vidtimit/
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Numero de sujeitos

0 1 1 1 1 1 1
100 200 300 400 500 600

Comprimento das sequéncias(frames)

Figura 5-6: Numero de sujeitos em fungdo do comprimento das sequéncias de video em

VIDTIMIT.

Em VIDTIMIT as variagdes em pose nao sdo muito significativas em
comparacdo com as existentes em Honda/UCSD. Além disto, expressdes faciais e

condigdes de iluminagdo sdo mais controladas e ndo ha oclusoes.

5.2.
Experimentos

Em linhas gerais, em cada base de dados as imagens faciais foram
detectadas automaticamente usando o algoritmo Viola & Jones (12), empregando
para isto os treinamentos que OpenCV (Open Source Computer Vision Library)
disponibiliza para detectar rostos, olhos, nariz e a boca.

Em seguida, cada uma das faces detectadas foi normalizada
geometricamente para a dimensdo de 32X32 pixels a partir das coordenadas dos
olhos detectados pelo Viola & Jones. A normalizagdo ¢ feita de tal forma que o
centro dos olhos se mantenha sempre nas mesmas coordenadas nas imagens
normalizadas.

Nos experimentos relacionados com o Stacked Supervised Auto-encoder
(SSAE), foi utilizada uma arquitetura de duas camadas escondidas com 1024
unidades cada uma, de acordo com o sugerido em (11). As camadas foram

treinadas usando o algoritmo Backpropagation (32) e o método de gradiente
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conjugado Polack-Ribiere (51). Este tltimo substitui o algoritmo Limited Memory
Broyden Fletcher Goldfarb Shanno (L-BFGS) utilizado em (11), devido a menor
complexidade do primeiro em relagdo ao nimero de pardmetros. Adicionalmente,
foi utilizada como funcdo de ativacdo a sigmoide ao invés tanh sugerida em (11).
Esta escolha decorreu da observacdo empirica deque o treinamento com a
sigmoide apresentou uma convergéncia mais rapida, bem como as redes
resultantes registaram resultados ligeiramente superiores.

Todos os experimentos foram realizados a partir de um protétipo criado em
MATLAB. As implementacdes do algoritmo Backpropagation ¢ do método de
gradiente conjugado Polack-Ribiere em MATLAB, foram obtidas de
Salakhutdinov e coautores’ (32). A versdo de MATLAB empregada foi a R2016a
(9.0.0.341) de 64 bits, executando sobre Windows 7 em um computador Intel(R)
Core(TM) 17-3960x CPU @ 3.30 GHz (12 CPUs) com 24 GB de memoria RAM.

A seguir se descrevem os experimentos realizados e os resultados coletados
em cada um deles. Para cada experimento apresentam-se 0s objetivos

estabelecidos e os detalhes do procedimento experimental.

5.2.1.
Experimento 1

Objetivo: Avaliar a sensibilidade do SSAE em relacdo a solucdo inicial dos
pesos.

Protocolo experimental: Este experimento foi realizado usando a base de
dados Extended Yale B. Para o treinamento da arquitetura foram utilizadas as
amostras correspondentes a 28 sujeitos totalizando 8.648 imagens, enquanto que
para o teste foram empregados 10 sujeitos com 64 imagens cada. A redugdo da
quantidade de imagens no treinamento provém das falhas na detec¢ao da face por
parte do algoritmo Viola & Jones.

O parametro de similaridade A da fungdo de perda descrita em 3-8 foi
definido com valor de 5, enquanto o coeficiente de regularizagio 4,,; tomou o

valor de 1072, O pardmetro de esparsidade A, e o coeficiente py, ambos

relacionados com a divergéncia Kulback-Leibler, foram definidos em 107*

*Disponivel em: http://www.cs.toronto.edu/~hinton/MatlabForSciencePaper.html
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e 1073, respectivamente. Estes valores estio proximos aos valores 6timos, como
se vera mais adiante na se¢do que descreve o Experimento 2.

No caso do treinamento, para cada sujeito do conjunto, uma imagem frontal
com boas condi¢des de iluminagdo e sem oclusdes foi tomada para a galeria. O
resto das imagens foram consideradas como dados corrompidos (vide Algoritmo
1). Para o teste, a escolha da imagem dos sujeitos da galeria foi feita da mesma
forma, mas neste caso foi composta por cem sujeitos, sendo 10 da Extended Yale
B (conjunto de teste), 19 de Honda/UCSD, 43 de VIDTIMIT e 28 selecionados
aleatoriamente de CMU-PIE e Extended Yale B (conjunto de treinamento). Dos
sujeitos testados, a imagem adotada para formar a galeria foi retirada do conjunto
de prova.

As dissimilaridades entre as representagdes obtidas pelo SSAE foram
calculadas pelas quatro métricas apresentadas na secdo 3.3. Neste experimento,
cada imagem dos sujeitos foi tratada como uma amostra a ser reconhecida. A taxa
de reconhecimento de cada sujeito foi computada separadamente e entdo, a taxa
de reconhecimento global foi obtida a partir da média das taxas de cada sujeito.

A combinagdo treinamento-teste foi executada 50 vezes, empregando em
cada rodada uma inicializag¢do diferente dos pesos. Conforme descrito em (11), (6)

e (34), estes valores iniciais dos pesos foram aleatoriamente amostrados

6 6 ~ . ~
entre| — , [——|, onde d,e d;, sao as dimensdes do vetor de entrada ¢ da
dy+dp dy+dp

camada escondida, respectivamente. Para os viés b e b, vetores nulos foram

tomados como valores iniciais.

Resultados e discussdao: A Figura 5-7 apresenta os resultados obtidos neste
experimento fazendo uso de um diagrama de caixa (boxplot).

Primeiramente, observa-se que embora as taxas de reconhecimento sejam
muito baixas, os resultados obtidos tiveram uma dispersao aproximada de 2% para
todas as métricas avaliadas, além de um numero de valores atipicos (outliers)
muito pequeno em cada uma destas. Por outro lado, o grau de simetria dos
resultados ao redor da mediana e entre os valores maximo e minimo de cada caixa

foi elevado.
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Figura 5-7: Dispersdo da taxa de reconhecimento para cada uma das métricas de

classificagao.

Dado que os resultados em termos de taxa de reconhecimento sdo
consequéncia direta do conjunto de parimetros {W®,pD, W@, p@}
encontrados em cada rodada do algoritmo, e com base nas consideragdes quanto a
dispersdo destes resultados, fica demonstrado que o método de treinamento ¢
pouco sensivel a escolha dos pesos/viés.

Finalmente, a partir de uma comparac¢dao do desempenho de cada uma das
métricas de dissimilaridade, constatou-se a distdncia cosseno apresentou o0s

melhores resultados, enquanto o SRC teve o pior desempenho.

5.2.2.
Experimento 2

Objetivo: Avaliar a sensibilidade do modelo em relagdo aos valores dos
parametros da funcdo objetivo.

Protocolo experimental: Este experimento foi realizado utilizando
novamente a base de dados Extended Yale B. A distribuicdo dos conjuntos de
treinamento e teste foi a mesma que no experimento anterior: 8.648 imagens de 28

sujeitos no treinamento e 640 imagens de 10 sujeitos no teste.
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Para cada sujeito do conjunto de treinamento foi adotada a imagem frontal
com boas condi¢des de iluminagdo e sem oclusdes para a galeria. As demais
imagens foram consideradas como dados corrompidos (vide Algoritmo 1). No
teste, a galeria foi formada por cem sujeitos, cada um com uma imagem escolhida
sob 0 mesmo procedimento descrito anteriormente, sendo 10 de Extended Yale B
(conjunto de teste), 19 de Honda/UCSD, 43 de VIDTIMIT e 28 selecionados
aleatoriamente de CMU-PIE e Extended Yale B (conjunto de treinamento). Dos
sujeitos testados, a imagem considerada para formar a galeria foi retirada do
conjunto de prova.

As dissimilaridades entre as representagdes obtidas por SSAE foram
calculadas pelas métricas apresentadas na se¢do 3.3. Da mesma forma que no
experimento anterior, cada imagem dos sujeitos foi tratada como uma amostra a
ser reconhecida, sendo computada a taxa de reconhecimento de cada sujeito de
forma separada. Em seguida, a taxa de reconhecimento global foi obtida a partir
da média das taxas por sujeito.

Segundo sugerido em (11), (6) e (34), os valores iniciais dos pesos foram

. 6 6 ~
aleatoriamente amostrados entre| — [———, , onded,ed; sdo as
dy+dp dy+dp

dimensdes do vetor de entrada e da camada escondida respectivamente. Para os

viés b e b, vetores nulos foram tomados como valores iniciais € 10~3foi o valor
de p.

Finalmente, um conjunto de sete possiveis valores foi considerado para cada
um dos pardmetros 4, 4,4 € A, da fungdo objetivo descrita por 3-8. Desta forma,
um total de 343 configuragdes foram treinadas e testadas. A Tabela 5-1 relaciona

estes valores para cada parametro.

Tabela 5-1: Conjunto de possiveis valores dos parametros da funcéo de perda.
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Resultados e discussao: Das 343 configuracdes de pardmetros treinadas e
testadas, foi escolhida aquela que obteve a taxa de reconhecimento mais alta
usando as quatro métricas empregadas.

Uma vez tendo sido determinada a configuracdo de maior desempenho, isto
¢, A=10""2,4 = 1077 e A5, = 107*, analisou-se o comportamento da taxa de
reconhecimento variando-se os valores de cada parametro por separado, mantendo

os outros dois, fixos nos valores 6timos. A Figura 5-8 mostra estes resultados.

=@— Cosseno ‘ ‘ ‘ ‘ =&~ Cosseno
== Euclidiana === Euclidiana
58 - N 58 - 2
X X
56l —$—SRC 561 =P=—SRC

Taxa de Reconhecimento(%)
Taxa de Reconhecimento (%)

L L L L L L L L L
0 1077 107 107 107 1073 1072 0 107 108 108 10-* 10-3 102

A
sp

(a) (b)

=&~ Cosseno
=#— Euclidiana

2
X
6l =P—SRC

Taxa de Reconhecimento (%)

(c)

Figura 5-8: Taxa de reconhecimento em fungio dos parametros (a) Ayq, (b) Asp

e(c) A

Cabe notar que o maximo desempenho ndo foi significativamente superior
ao que se obteve com as outras configuracdes testadas. Ademais, os resultados
foram consistentes com o reportado por Gao e coautores (11), como se discute a
seguir.

Em primeiro, o valor do pardmetro de esparsidade 4y, foi exatamente igual

ao reportado em (11), obtendo o melhor desempenho em 10™* ¢ o pior no
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valor 1072, provando assim a importancia do termo de esparsidade na fungdo de
perda.

Em segundo, nota-se que o termo de regularizagdo 4,,,; foi
significativamente inferior ao termo de esparsidade, sugerindo que o termo da
fun¢do de perda que favorece pesos baixos ndo ¢ muito relevante. Esta conclusao
¢ coerente com (11) que ndo inclui este termo na fungdo de custo.

Em relacio ao termo de similaridade A, observa-se que o melhor
desempenho é obtido em 107!, enquanto o pior é para 103, tendo um
comportamento monotonamente decrescente entre estes valores.

Por outro lado, notou-se que o ganho apresentado pelo SSAE para o valor
de 2 = 107 1em relagdo a A = 0 ndo é muito significativo, o que leva a questionar
a importancia deste termo na funcdo de custo. No entanto, ¢ demonstrado em (11),
que o termo de similaridade ndo impacta de forma consideravel o desempenho do
SSAE em condigdes de pouca variabilidade da pose, situagdo que também
acontece na base de dados utilizada neste experimento.

Por ultimo, nota-se que o padrao do experimento anterior ¢ repetido, dado
que o pior resultado, do ponto de vista das métricas de dissimilaridade, foi obtido
pelo SRC, ao mesmo tempo que as restantes obtiveram desempenhos ligeiramente

melhores em relagdo ao experimento 1.

5.2.3.
Experimento 3

Objetivo: Determinar a influéncia do nimero de amostras de treinamento
sobre a taxa de reconhecimento.

Protocolo experimental: Assim como nos experimentos 1 e 2, para cada
sujeito do conjunto de treinamento a imagem frontal com boas condigdes de
iluminacdo e sem oclusdes foi adotada para a galeria. O resto das imagens foram
consideradas como dados corrompidos (veja o Algoritmo 1). Para o teste, a galeria
novamente esteve composta por cem sujeitos cada um com uma imagem nas
mesmas condi¢des das experiéncias anteriores, sendo 10 de Extended Yale B
(conjunto de teste), 19 de Honda/UCSD, 43 de VIDTIMIT e 28 selecionados
aleatoriamente de CMU-PIE e Extended Yale B (conjunto de treinamento). A
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imagem dos sujeitos testados, tomada para formar a galeria, foi igualmente
retirada do conjunto de prova.

As dissimilaridades entre as representagdes obtidas pelo SSAE foram
calculadas pelas métricas apresentadas na se¢do 3.3. Aplicando o mesmo
procedimento que nos experimentos anteriores, cada imagem de prova foi tratada
como uma amostra para ser reconhecida, a partir da qual foi computada a taxa de
reconhecimento de cada sujeito em separado, para logo em seguida obter a taxa de
reconhecimento global a partir da média das taxas por sujeito.

Os valores iniciais dos pesos foram aleatoriamente amostrados

entre onde d,c d; sdo as dimensoes do vetor de entrada ¢ da
dx+dh dx+dh

camada escondida, respectivamente. Para os viésb eb, vetores nulos foram

tomados como valores iniciais. Segundo os resultados do experimento 2, o
parAmetro de similaridade A, foi definido em 1072, enquanto o coeficiente de
regularizagio A,,; em 1077, O parimetro de esparsidade Asp € o coeficiente py,
ambos relacionados com a divergéncia Kulback-Leibler, foram definidos em 10~*
e 1073 respectivamente.

Novamente foi utilizada a base de dados Extended Yale B para este
experimento. A distribuicdo dos conjuntos de treinamento e teste foi de 8.648
imagens de 28 sujeitos no treinamento e 640 imagens de 10 sujeitos no teste.
Dado que este experimento pretende avaliar o desempenho do SSAE em fun¢ao
do niimero de amostras de treinamento, subconjuntos de 1000, 2000, 4000 e 8000
amostras foram utilizados para tal fim.

Resultados e discussiao: Os resultados sdo apresentados na Figura 5-9.

Tal qual esperado, a efetividade do SSAE em termos da taxa de
reconhecimento foi monotonamente crescente em todo o intervalo de avaliagdo.
Em termos simples, esta observagdo deixa claro que quanto maior for o nimero de
amostras no treinamento, melhor serd o desempenho da rede ou de qualquer outra
metodologia de aprendizado. Esta conclusdo, evidentemente ndo surpreende, mas
os resultados ddo ideia de que o método tem potencial de alcancar taxas

substancialmente mais elevadas se treinado com bases de dados maiores.
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Figura 5-9: Desempenho do SSAE em funcdo do numero de amostras de

treinamento.

Por fim, embora o resultado de todas as métricas tenha sido baixo de uma
maneira geral, o SRC, assim como nas experiéncias 1 e 2, foi ainda pior. Uma
possivel explicacdo para este fraco desempenho reside na pouca quantidade de
amostras que a galeria contém (uma amostra por sujeito), o que constitui um fator
negativo para este classificador, pois quanto maior for a quantidade de amostras

por sujeito, maior poder de discriminacao tera o classificador.

5.2.4.
Experimento 4

Objetivos: Este experimento apresenta os seguintes objetivos
a) Determinar a taxa de acerto da proposta MSPP em fun¢do do
numero de amostras da prova.
b) Avaliar o desempenho do método MSPPP para diversas métricas.
Protocolo experimental: Para este experimento as bases de dados CMU-
PIE e Extended Yale B foram utilizadas como conjuntos de treinamento. O CMU-
PIE esteve composto por 19.277 imagens de 68 sujeitos e o Extended Yale B teve
a mesma distribui¢cdo dos experimentos anteriores com 8.648 imagens de 28
sujeitos. A reducdo da quantidade de imagens dos conjuntos de treinamento ¢

oriunda de falhas na deteccdo da face por parte do algoritmo Viola & Jones.
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As bases Honda/UCSD e VIDTIMIT também foram empregadas no
treinamento, mas de forma alternada. Ambas possuem a mesma composi¢cao
descrita nas segdes 5.1.3 e 5.1.4, respectivamente. De cada sujeito dos conjuntos
de treinamento foi selecionada a imagem frontal com boas condigdes de
iluminacdo e sem oclusdes para a galeria. O resto das imagens foram consideradas
como dados corrompidos (veja o Algoritmo 1).

Os valores iniciais dos pesos foram aleatoriamente amostrados

entre onde d,c d; sdo as dimensdes do vetor de entrada ¢ da
dx+dh dx+dh

camada escondida, respectivamente. Para os viésb eb, vetores nulos foram

tomados como valores iniciais. Segundo os resultados do experimento 2, o
parAmetro de similaridade A, foi definido em 107, enquanto o coeficiente de
regularizagio A,,; em 1077, O pardmetro de esparsidade Asp € o coeficiente py,
ambos relacionados com a divergéncia Kulback-Leibler, foram definidos em 10~*
e 1073 respectivamente.

A avaliagdo foi conduzida apenas sob as bases de videos. Em cada caso,
foram considerados os pardmetros estimados usando os dois bancos de imagens
estaticos e o de video restante. Cada teste foi baseado na mesma galeria, a qual
compreende cem sujeitos: 19 de Honda/UCSD, 43 de VIDTIMIT e 28
selecionados aleatoriamente de CMU-PIE e Extended Yale B. Adicionalmente, as
imagens destes cem sujeitos foram retiradas dos conjuntos de prova e as
dissimilaridades entre as representagdes obtidas pelo SSAE foram computadas
usando as métricas descritas em 3.3.

O LBP (3) também foi utilizado neste experimento, sendo empregada a
seguinte configuragdo de pardmetros. Os codigos LBP para cada pixel foram
obtidos sobre um circulo de raio 1 (um) pixel com centro no préprio pixel. Em
seguida, a imagem resultante foi dividida em blocos nio sobrepostos de dimensao
8x8 pixels, a partir dos quais foi calculado um vetor de atributos com base em
seus histogramas. Finalmente, a distancia y? foi utilizada para medir a
dissimilaridade entre estes vetores.

Resultados e discussdo: Os resultados apresentados a seguir estdo
organizados em funcdo dos seguintes enfoques: reconhecimento baseado no
quadro e reconhecimento baseado na sequéncia.

o Reconhecimento baseado no quadro
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Nesta analise, o desempenho do SSAE foi avaliado para cada uma das
imagens detectadas nos quadros, considerando cada uma destas como uma unica
imagem de prova a ser reconhecida. Desta forma, a taxa de reconhecimento foi
calculada para cada sujeito de forma separada e o desempenho global computado
a partir da média das taxas dos sujeitos testados. As Tabelas 5-2, 5-3 e 5-4

mostram os resultados obtidos.

Método Honda/UCSD | VIDTIMIT
SSAE+Euc. 34 62
SSAE+Cos. 34 62

SSAE+)? 34 62
SSAE+SRC 30 59

Tabela 5-2: Taxa de reconhecimento (%) para o enfoque baseado no quadro com o

SSAE treinado em CMU-PIE.

Método Honda/UCSD | VIDTIMIT
SSAE+Euc. 33 58
SSAE+Cos. 33 58

SSAE+y? 33 59
SSAE+SRC 28 56

Tabela 5-3: Taxa de reconhecimento (%) para o enfoque baseado no quadro com o

SSAE treinado em Extended Yale B.

Método Honda/UCSD | VIDTIMIT
SSAE+Euc. 22 58
SSAE+Cos. 22 58

SSAE+y? 21 59
SSAE+SRC 30 56

Tabela 5-4: Taxa de reconhecimento (%) para o enfoque baseado no quadro com o
SSAE treinado em VIDTIMIT (testado no Honda/UCSD) ¢ Honda/UCSD (testando no
VIDTIMIT).

De acordo com os dados das tabelas, as taxas obtidas para a base de dados
VIDTIMIT foram baixas, sendo ainda piores para Honda/UCSD. Resultados tao
decepcionantes possuem duas razdes: a tipica baixa qualidade das imagens
coletadas dos videos e a utilizagdo de procedimentos automaticos para a deteccao
das faces e sua normalizacdo. Em contraste com este procedimento, (11) apresenta

relatos nos quais a precisdo do SSAE foi medida utilizando imagens de rostos
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manualmente anotadas e enquadradas. De fato, os autores de (11) mencionam
muito brevemente o baixo desempenho do SSAE quando aplicado sobre imagens
coletadas pelos algoritmos de detec¢do mais eficientes da literatura.

Os resultados obtidos sobre o Honda/UCSD foram piores em comparagdo
com VIDTIMIT, pois naquela base hd maiores variagdes em iluminacdo, pose e
oclusdes.

Em relagdo as métricas de dissimilaridade, nenhuma diferenca substancial ¢
observada nos resultados obtidos pelas distdncias cosseno, euclidiana e y2. O
desempenho do SRC para a base VIDTIMIT foi semelhante ao das outras
métricas, enquanto que para Honda/UCSD alternou entre os melhores e piores

valores, todos, porém, consideravelmente baixos.

o Reconhecimento baseado na sequéncia

Diferente do enfoque anterior, o reconhecimento baseado na sequéncia
estuda e expde as melhorias que podem ser obtidas ao explorar as multiplas
amostras de uma pessoa na prova (MSPPP), coletadas a partir de sequéncias de
video.

Com esta finalidade, a funcdo ¢(-) foi primeiramente aplicada para todas as
subsequéncias de comprimento L para uma unica pessoa usando o Algoritmo 3. A
seguir, a taxa de reconhecimento média para o comprimento L foi calculada para
essa pessoa. Este mesmo procedimento foi executado para cada sujeito a fim de se
calcular posteriormente a taxa de reconhecimento média em relacdo a todos os
sujeitos para o comprimento L. Por fim, este processo foi realizado para todos os
valores possiveis de L entre 1 (equivalente ao reconhecimento baseado no quadro)
e o tamanho da maior sequéncia de video.

A Figura 5-10 mostra a taxa de reconhecimento em fun¢do do comprimento
das sequéncias para as trés fungdes de decisdo propostas neste trabalho, usando a

distancia cosseno como métrica de dissimilaridade.

Os graficos das Figura 5-10.a, 5.10.c e 5.10.e (coluna da esquerda na Figura
5.10) referem-se aos testes realizados sobre a base de dados Honda/UCSD,
enquanto que as Figuras 5-10.b, 5.10.e e 5-10.f (coluna da esquerda) estdo
relacionadas com os testes realizados sobre a base VIDTIMIT. Cada linha da

Figura 5-10 corresponde ao treinamento do modelo SSAE realizado sobre uma
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diferente base de dados. Na primeira linha (5-10.a e 5-10.b) a base utilizada foi a
CMU-PIE, na segunda linha (5-10.c e 5-10.d) foi a Extended Yale B e na terceira
linha (5-10.e e 5-10.f) foram a Honda/UCSD e VIDTIMIT, respectivamente.
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Figura 5-10: Desempenho das fun¢des de decis@o ao longo das sequéncias de
video.

A primeira observagdo sobre estes graficos ¢ que o reconhecimento baseado
na sequéncia geralmente ¢ muito superior ao baseado no quadro. Isto demonstra

que o problema da baixa qualidade das imagens na maioria dos sistemas de
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reconhecimento de face pode ser parcialmente aliviado a partir da exploracdo das
multiplas amostras coletadas para uma pessoa.

Nota-se ainda que a acuracia em todos os casos aumenta com o
comprimento da sequéncia, ou seja, 8 medida que mais amostras sdo adicionadas a
prova, as taxas de reconhecimento tendem a ser maiores.

Chama a aten¢do o fato das curvas ndo serem suaves; a maioria destas
apresentam mudangas abruptas para alguns comprimentos das sequéncias. Estas
mudangas ocorrem em valores de L em que se altera o nimero de sujeitos
utilizados para se calcular as taxas médias de reconhecimento.

Por exemplo, suponha que um determinado individuo tenha ¢ amostras
disponiveis para teste e que a taxa de reconhecimento para L= ¢ tenha sido
calculada sobre um total de n, individuos. O valor da taxa de reconhecimento para
L= ¢ +1 seré calculada sobre n, -1 individuos, o que pode provocar as mudangas
abruptas na curva de L= ¢ para L= ¢ +1. E interessante notar que estas mudancas

ocorrem sempre nos mesmos valores de L.

Assim, taxas para comprimentos de sequéncia menores sdo calculadas
empregando um maior nimero de sujeitos do que para as de maior comprimento.

A comparagdo das Figuras 5-4 e 5-6 com 5-10.a e 5-10.b, respectivamente,
permite observar que as alteragdes nas curvas acontecem exatamente no
comprimento em que o nimero dos sujeitos disponiveis para o calculo da taxa de
reconhecimento diminui. Dado que Honda/UCSD apresenta menor numero de
sujeitos que VIDTIMIT, 19 e 43 respectivamente, a mudan¢a na primeira vai ser
mais abrupta do que na Ultima. No entanto, observa-se que o padrdo ¢ o mesmo
em todas as curvas.

Outra importante observagao ¢ que de todas as func¢des de decisdo avaliadas,
a correspondente ao melhor escore obteve um desempenho superior em
comparacdo com a mediana € a vota¢do por maioria, sem excecao.

Outro aspecto importante ¢ que o SSAE foi muito mais sensivel a variagdes
na qualidade da imagem do que o LBP, o que ¢ claramente observado nos testes
realizados em Honda/UCSD, que apresenta mais variacdes do que VIDTIMIT.
Isto pode ser devido a robustez intrinseca do LBP para diferentes padrdes de
iluminacdo contidos nestas bases de dados combinado com o grau de frontalidade

que a normalizacdo geométrica impde ao utilizar a detec¢do dos olhos como
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referencia. Contudo, para videos bem-comportados em termos destas variagdes,
como os de VITIMIT, o SSAE foi superior ao LBP para o caso de sequéncias

maiores do que 120 quadros.

5.2.5.
Experimento 5

Ao longo deste estudo notou-se que os erros de identificagdo ocorriam em
sua maioria quando a dissimilaridade entre a prova e o registro mais similar da
galeria era elevada. Esta métrica, ou seja, dissimilaridade relativamente ao sujeito
a quem o método atribui a identidade da prova ¢, portanto, um indicativo da
incerteza quanto a resposta provida pelo método de reconhecimento. Neste
experimento, considerou-se um modo de operagdo em que o sistema pode
produzir a resposta “desconhecido”, caso o sujeito da galeria mais similar a prova,
seja ainda muito distinto desta. Sendo assim, o objetivo e o protocolo seguido
neste experimento sao descritos a seguir.

Objetivo: Este experimento apresenta os seguintes objetivos

a) Avaliar como a taxa de reconhecimento se comporta, caso se
imponha um maximo ao valor de similaridade para o
reconhecimento.

b) Avaliar a relacio entre taxa de reconhecimento e de nao
reconhecimento no cendrio em questao.

Protocolo experimental: adotou-se o mesmo protocolo experimental
utilizado no Experimento 4. A diferenca com o experimento anterior reside tdo
somente na maneira como se calcularam a métricas de desempenho.

O sistema de reconhecimento s6 fornece a identidade da prova, se a
dissimilaridade desta com o sujeito arrolado na galeria que lhe ¢ mais similar ndo
exceder um determinado limiar. Caso tal condi¢do ndo seja satisfeita, o sistema
produz como resposta “desconhecido”. Assim, as taxas de reconhecimento foram
computadas excetuando-se as respostas ‘“desconhecido”. Além da taxa de
reconhecimento, mediu-se ainda a taxa de ndo reconhecimento, definida como a

proporcao de respostas “desconhecido” produzidas pelo sistema.
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As medidas foram contabilizadas para diferentes valores de limiares de
similaridade, mais especificamente, os indicados nas tabelas 5-5 e 5-6. Estes
limiares foram escolhidos com base nos histogramas dos valores de
dissimilaridade. Neste experimento adotou-se tdo somente a fun¢do de decisdo do
melhor escore dado pela distancia cosseno, para o SSAE, e pela distancia x? para

o LBP. As figuras 5-11, 5-12 e 5-13 apresentam estes resultados.

Limiares | Honda/UCSD | VIDTIMIT
Limiar 1 9.9x 107° 2.1x107°
Limiar 2 1.1x 1073 2.3x107°
Limiar 3 1.3x 1073 2.5%107°
Limiar 4 1.5x 1073 2.7x107°
Limiar 5 1.7x 1073 2.9% 107°
Limiar 6 1.9x 1073 3.1x 107>
Limiar 7 2.1x107° 3.3x107°

Tabela 5-5: Conjunto de limiares utilizados para o0 SSAE em combinagdo com a
métrica do cosseno.

Limiares | Honda/UCSD | VIDTIMIT
Limiar 1 148 134
Limiar 2 154 140
Limiar 3 160 146
Limiar 4 166 152
Limiar 5 172 158
Limiar 6 178 164
Limiar 7 184 170

Tabela 5-6: Conjunto de limiares utilizados para o LBP em combinagdo com a
métrica x2.

A Figura 5-11 apresenta os testes realizados na base de dados
Honda/UCSD, onde a primeira coluna (Figuras 5-11.a, 5-11.c e 5-11.e) contém as
taxas de reconhecimento e a segunda coluna (Figuras 5-11.b, 5-11.d e 5-11.1) as
taxas de pessoas ndo reconhecidas. Nas linhas encontram-se representadas cada
uma das bases de dados utilizadas no treinamento do SSAE. A mesma
distribuicdo vale para a Figura 5-12 que apresenta os resultados dos testes em
relacdo a base VIDTIMIT. A Figura 5-13, por sua vez, apresenta os graficos para
o LBP, neste caso para ambos os bancos de dados.

Primeiramente, observa-se que o resultado de maneira geral continua

superior ao obtido no enfoque baseado nos quadros. Neste caso, contudo, tanto o
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SSAE como o LBP apresentam desempenhos ainda melhores para algumas
valores do limiar de dissimilaridade. De um modo geral, ao se aumentar o limiar,
tanto as taxas de reconhecimento quanto a de ndo reconhecidos diminuem. Nota-
se, por outro lado, que em alguns casos, a taxa de reconhecimento se estabiliza a

partir de certo comprimento da (Figuras 5-12 e 5-13).

100 Testado em Honda/UCSD e Treinado em CMU-PIE 100 Testado em Honda/UCSD e Treinado em CMU-PIE
T T T T T T . T Limiar 1
= Limiar 2
L 1 90
%0 === Limiar 3
Limiar 4
80 s = 801 Limiar §
£ = Limiar 6
g l g T —— Limiar 7
c | 'g
g 60 g 8 60-
B §
£ 501 1 3 50 -
8 g
g 1) 1 40 -
(]
& 30 — Limiar 1 T a0l
s —— Limiar 2 3
o —— Limiar 3 = ool
Limiar 4
10 Limiar 5 100
Limiar 6
0 L L L L L L L | Limiar 7 0 L L L L L L L L L
0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200 0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200
Comprimento da sequéncia(frames) Comprimento da sequéncia(frames)
(a) (b)
100 Testado em Honda/UCSD e Treinado em E led Yale B 100 Testado em Honda/UCSD e Treinado em E: ded Yale B
. T T T T T . T T T T T T T T . T f—
% | %0 — Limiar 2
s | imiiar 3
Limiar 4
—_ —_ 8 Limiar 5
g & o Limiar 6
] 8 —— Limiar 7
H %
£ Q
S =
@ [
=
= 8
3 o
[ g
S ©
@ -l
= =
Limiar 4
10 Limiar 5
Limiar 8
0 L L L L L L L L Limiar 7 L L L L I -
0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200 0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200
Comprimento da sequéncia(frames) Comprimento da sequéncia(frames)
(c) (d)
100 Testado em Honda/UCSD e Treinado em VIDTIMIT 100 Testado em Honda/UCSD e Treinado em VIDTIMIT
T T T T T T T T T g - : T T T T T T pr—
90 - 4 20 = Limiar 2
= Limiar 3
Limiar 4
80 - 1 s
—_ —_ 8 Limiar 5
g B 70 Limiar 6
] 8 [ = Limiar 7
g b1
£ 3 60 i
£ 2
o 5
o 50 1
8 2
o
g T 40 4
- — Limiar 1 5
S 30 4
E — Limiar 2 g 30
=== Limiar 3 [
20 1
Limiar 4 20
Limiar 5
L 1
0 Limiar 6 10
0 20 4 60 80 100 120 140 160 180 200 0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200
C imento da énci ) Comprimento da sequéncia(frames)

(e) (f)
Figura 5-11: Desempenho do SSAE em fungdo dos limiares no banco de dados
Honda/UCSD.
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Testado em VIDTIMIT e Treinado em CMU-PIE
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Figura 5-12: Desempenho do SSAE em fungdo dos limiares no banco de dados

VIDTIMIT.

Nota-se também que o comportamento da taxa de ndo reconhecidos em

fungdo do comprimento da sequéncia foi monotonamente decrescente. Isto

demonstra que as probabilidades de reconhecimento de uma pessoa aumentam na

mesma medida que mais amostras sdo coletadas para compor a prova. Em relacao
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ao efeito degrau das curvas, estes resultados apresentam o mesmo comportamento
observado no Experimento 4, sendo ainda mais visivel nas curvas das taxas de nao
reconhecidos.

Mesmo utilizando conjuntos de limiares diferentes para cada banco de
videos, € perceptivel que as variagdes entre as curvas que representam cada limiar
sdo muito menores em VIDTIMIT do que em Honda/UCSD. Isto esta novamente

relacionado com as grandes variagdes contidas na base Honda/UCSD.
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Figura 5-13: Desempenho do LBP em fungéo dos limiares.

Cabe por fim mencionar, que as taxas de reconhecimento obtidas com o
LBP (Figura 5-13 a esquerda) foram as melhores registradas. No entanto, as taxas
de ndo reconhecimento (Figura 5-13 a direita) foram piores (mais altas) do que as
obtidas com o SSAE. H4 que se considerar neste caso, que os valores de limiar
adotados para o LBP e para o SSAE sdo diferentes e, os resultados, ndo sdo

diretamente comparaveis.
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Por fim, entre os resultados produzidos pelo SSAE, os melhores foram
obtidos quando treinado com a base CMU-PIE. Isto se deve principalmente ao

numero de amostras existentes no conjunto de treinamento.


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1422395/CA


PUC-RIo - Certificagéo Digital N° 1422395/CA

6
Conclusoes e Trabalhos Futuros

Neste capitulo apresentam-se as principais conclusdes deste trabalho.
Adicionalmente, indicam-se os trabalhos futuros a serem desenvolvidos na

sequéncia desta pesquisa.

6.1.
Discussao

Neste trabalho, avaliou-se o desempenho do Stacked Supervised Auto-
Encoder (SSAE) em sequéncias de videos usando uma amostra por pessoa na
galeria (SSPP). Foram estudados ainda os fundamentos tedricos em que se apdia
este modelo, assim como as principais abordagens propostas nos ultimos anos
para o cenario SSPP. O algoritmo LBP foi escolhido como referéncia nas
avaliagdes do SSAE neste cenario.

Nos experimentos realizados, primeiro foi estudado o desempenho do SSAE
em funcdo dos pardmetros de regularizacdo. Notou-se que o termo de similaridade
da funcdo de perda teve um impacto moderado na taxa de reconhecimento. J& o
termo relativo ao decaimento dos pesos demonstrou ter pouco impacto no
processo de treinamento.

Em seguida, foram testadas trés funcdes de decisdo baseadas nas multiplas
amostras na prova (MSPPP), demonstrando-se que ambos algoritmos, LBP e
SSAE, podem se beneficiar consideravelmente desta abordagem.

Em terceiro lugar, entre as funcdes de decisdo testadas, a de melhor
resultado foi claramente a do melhor escore, obtendo um desempenho consistente
superior em todos os experimentos. Nos testes realizados utilizando o banco de
dados Honda/UCSD, o qual contém muitas variagdes de iluminacdo, o LBP foi
melhor do que o SSAE. Entretanto, o SSAE superou o LBP nos experimentos
com VIDTIMIT para comprimentos de sequéncias maiores do que 120 quadros.

Por fim, o SSAE apresentou melhores resultados quando treinado com

CMU-PIE. Esta observagdo apoiada por outros resultados experimentais, sugerem
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que o SSAE pode alcangar desempenho muito superiores aos observados neste

estudo, desde que treinamento a partir de uma maior base de dados.

6.2.
Trabalhos Futuros

O aprendizado de representagdes a partir de imagens faciais em cendrios
SSPP ¢ um problema que tem atraido grande interesse nos ultimos anos, razao
pela qual diferentes abordagens foram propostas com este fim, como esta
detalhado no segundo capitulo desta dissertagdo. Contudo, apesar dos resultados
obtidos serem encorajadores, ainda ¢ possivel alcancar melhorias caso se superem
algumas deficiéncias observadas.

Como se constatou no capitulo sobre a Analise Experimental, o SSAE ¢
muito sensivel a variagdes nas condigdes de iluminagdo. Sendo assim, alternativas
que tentem corrigir esta fraqueza podem ser estudas no futuro.

Além disso, dado que os experimentos foram executados em bases de dados
com poucos sujeitos, experimentos em bancos de dados com maior quantidade de
pessoas estdo sendo planejados como continuagdo desta pesquisa.

Por outro lado, a partir da observacdo de que a normalizagdo geométrica
favorece certo grau de frontalidade nas faces detectadas, experimentos que ndo
utilizem esta normalizacdo serdo realizados como continuacao deste trabalho.

Finalmente, experimentos utilizando um comité de redes também serdo

avaliados no futuro.
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