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Resumo— Neste artigo, apresentamos um método para o reconhecimento de faces combinando a Transformada
Wavelet Complexa, Andlise de Componentes Principais (PCA), o Agrupamento Fuzzy e Integral Fuzzy. O método
proposto é dividido basicamente em quatro etapas, em que a primeira utiliza a Transformada Wavelet Complexa
para extragdo de caracteristicas das faces. A segunda etapa consiste na aplicacdo da PCA as imagens obtidas
anteriormente. Em seguida, é aplicado o Agrupamento Fuzzy que determinard os protétipos (centros) de cada
classe e, por fim, na ultima etapa é utilizada a Integral Fuzzy, responsdvel pela fusao dos classificadores. Os
resultados experimentais feitos utilizando-se imagens da base Yale e revelam que o algoritmo proposto apresentou
um desempenho superior aos algoritmos que utilizam apenas uma das subimagens obtidas apds a aplicagao da

Transformada Wavelet Complexa.
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1 Introducao

O reconhecimento de faces é uma subérea do re-
conhecimento de padrées, que vem recebendo uma,
atencao especial devido a suas aplicagoes comer-
ciais, de seguranca e militares.

Uma imagem de gxp pixels pode ser repre-
sentada por um vetor em um espago de dimensao
qp. Essa dimensao pode ser muito alta compro-
metendo a robustez e a velocidade do reconheci-
mento.

Um modo comum para resolver esse problema
é utilizar técnicas para redugao e selecao de ca-
racteristicas. Uma das mais populares é a Andlise
de Componentes Principais (Bruce A. Draper and
Bevedge, 2003; Kyung-A Kim and Choi, 2004).

A PCA projeta os dados originais em um
subespago de dimensao reduzida, preservando a
maior parte da informacao original. Além da
PCA, outra abordagem vem sendo empregada no
reconhecimento de faces envolve a Transformada
Wavelet (Goswami and Chan, 2011; Kyung-A Kim
and Choi, 2004; Water, 1999). Nos trabalhos ini-
ciais, a Transformada Wavelet era aplicada na
compressao, redugao de ruido e detecgao de car-
acteristicas de imagens. Recentemente, foi pro-
posta a Transformada Wavelet Complexa de ar-
vore dupla (TWC-AD) que supera a Transfor-
mada Wavelet (real), pois é aproximadamente in-
variante a deslocamentos e apresenta um desem-
penho superior na detecgao de bordas de imagens
(Liu and Dai, 2009; Ivan W. Selesnick and Kings-
bury, 2005).

Atualmente, no reconhecimento de padroes,
vem sendo utilizada a Analise de Agrupamentos
Fuzzy (Bezdek, 1981; Bezdek and Dunn, 1975),
cujo objetivo é classificar os dados de acordo com
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a similaridade entre eles e organiza-los em grupos.

Considerando as diferentes performances dos
classificadores, é desejavel que sua fusao produza
classificadores com desempenhos melhores do que
aqueles obtidos utilizando os classificadores indi-
vidualmente. Baseado em Kwak and Pedrycz
(2004), a Integral Fuzzy pode ser usada para fuséo
de classificadores.

O algoritmo proposto utiliza para extracdo
de caracteristicas das imagens a Transformada
Wavelet Complexa e a PCA, ja para a classificagao
as técnicas empregadas sdo Agrupamento Fuzzy e
Integral Fuzzy.

Diante de uma revisao bibliografica recente-
mente realizada, foi constatado que a fusao dessas
abordagens supracitadas em um tnico algoritmo,
visando ao reconhecimento de faces, ainda nao foi
muito explorada. Comprova-se esse fato devido a
uma reduzida quantidade de publicagoes no meio
cientifico que utilizam essas técnicas integradas.
Nesse interim, o presente artigo vem contribuir
com alguns passos, nesta direcao, e evidenciar a
superioridade do algoritmo proposto quando com-
parada aos classificadores individualmente.

2 PCA

A Andlise de Componentes Principais (Bruce
A. Draper and Bevedge, 2003; Kyung-A Kim and
Choi, 2004; Martinez and Kak, 2001) é usada para
determinar um subespago, cujos vetores da base
correspondem a dire¢do de méaxima variancia no
espagco original. Uma imagem de gxp pixels pode
ser associada a um vetor de dimensao qp.

A PCA é capaz de transformar um espaco
de dimensao M em um espaco de dimensao N
(M >> N), preservando a maior parte dos dados
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originais. O algoritmo PCA é descrito a seguir.

A base de vetores PCA é calculada a partir
de um conjunto I, de imagens de treinamento.
Primeiramente, as matrizes associadas as ima-
gens sao concatenadas formando um vetor e, feito
isso, calcula-se a média desse conjunto. A seguir,
subtrai-se a média de cada um dos vetores de I,
obtendo I, I>, ..., I,.

Esses vetores sao arranjados em uma matriz
X, um vetor por coluna.

X =11, Lo, .., L] (1)

onde, M = X X7 é amatriz de covariancia do con-
junto de treinamento. Os componentes principais
sao calculados resolvendo a equagao:

RT(XXT)R = A. (2)

onde A, é a matriz diagonal de autovalores e R é
a matriz dos autovetores. O autovetor associado
ao maior autovalor indica a caracteristica de maior
variancia; o autovetor associado ao segundo maior
autovalor é ortogonal ao primeiro e, assim sucessi-
vamente. Os autovalores sdo ordenados e apenas
N autovetores associados aos maiores autovalores
sao usados para definir o subespago (PCA) que,
consequentemente, terd dimensao N.

No algoritmo proposto, a PCA é executada
nas subimagens obtidas apds a aplicagao da Trans-
formada Wavelet Complexa.

3 Transformada Wavelet Complexa

A Transformada Wavelet Real (TWR) (Kyung-
A Kim and Choi, 2004; P.C.Yuen and G.C.Feng,
1998) é uma poderosa ferramenta na resolucao de
problemas das ciéncias e engenharia. Entre eles
podemos destacar: reducao de ruido em sinais de
dudio e imagens, compressao de sinais, detecgao
de objetos e reconhecimento de imagens. A TWR
é sensivel a oscilagoes e nao ¢é invariante a deslo-
camentos.

A Transformada Wavelet Complexa (TWCQC)
(Liu and Dai, 2009; Ivan W. Selesnick and Kings-
bury, 2005) surge como uma alternativa que su-
pera a TWR, ja que é menos sensivel a oscilagoes
e é aproximadamente invariante a deslocamentos.

Na figura 2, tem-se coeficientes obtidos apds
a aplicacao da TWR na funcao apresentada na
figura 1. Nota-se que no grafico da figura 2, tem-se
uma oscilagao o que dificulta a localizacao de sin-
gularidades. Todavia, quando aplicamos a mesma
funcao a TWC e geramos um grafico com a mag-
nitude dos coeficientes Wavelets, temos o grafico
da figura 3, cujo ponto de singularidade é bem
mais facil de ser determinado, ja que o grafico nao
apresenta oscilacoes.

Na figura 4, tem-se, na primeira linha, dois
graficos da mesma fungao: um deslocado em re-
lacao ao outro. Os graficos da segunda linha foram
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obtidos aplicando a TWR nas fungoes da primeira
linha. Pode ser observado que esses gréficos sao
diferentes, ou seja, representagoes diferentes para
a mesma funcao, o que nao é desejavel quando se
esta trabalhando com reconhecimento de padroes.
Os gréaficos na segunda linha da figura 5, foram
obtidos aplicando a TWC. Nesse caso, observa-se
que os graficos sao praticamente os mesmos, logo,
um pequeno deslocamento nao pertuba a repre-
sentacao do sinal apds a aplicacao da Transfor-
mada.

Fig. 2. Sinal obtido apds aplicagao da TWR

Fig. 3. Sinal obtido apds aplicagao da TWC

o8| ! a8f

(1] ! 08}

oj— I~

a1 a3
o b 0

Fig. 4. Sinais Original (Originais), transladado e
sinais obtidos ap6s aplicagao da TWR,
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Fig. 5. Sinais Original (Originais), transladado e
sinais obtidos apés aplicagao da TWC

Uma abordagem para implementar a TWC é
a chamada TWC de &rvore dupla (TWC-AD) que
emprega duas Transformadas Wavelets Discretas
Reais (TWDR). A primeira determina a parte real
e, a segunda, a parte imagindria da TWC-AD, ou
seja, () = i (t) + i, (1), 52 = 1.

A TWC-AD-2D ¢ caracterizada por seis Fig. 7. Subimagens obtidas apds aplicacao da

Wavelets: TWC
P (x,y) = d(x)P(y)
V2 (x,y) = P()(y)
P (x,y) = Y(2)o(y) (3) Fig. 8. Imagem Original
U@, y) = Y(@)e(y)
PO (x,y) = () ¢(y)
PO (x,y) = d(x)P(y)

onde ¥(x) = Pn(z) + jioy(x) e ¢(z) = dn(z) +
Jjog(x) sdo fungdes Wavelet e escala em uma di-
mensao.

Cada nivel da Transformada estd associada a

doze subimagens, seis imagens que correspondem Fig. 9. Subimagens obtidas apés aplicacio da
a parte real e seis a parte imaginaria da Transfor- TWR

mada, cujos coeficientes sao correspondentes aos

angulos -75, -45,-15,75,45,15 conforme pode ser
observado na figura 7.

A TWC também apresenta uma melhor sele-
tividade direcional do que a TWR conforme pode
ser notado nas figuras 9 a e 10.

ot
w0}

b [

9 _ - Fig. 10. Subimagens obtidas apds aplicacao da
.1} 40 1] 1] 0 1x TWC
A TWC foi utilizada neste trabalho com ob-
Fig. 6. Imagem Original jetivo de reduzir efeitos indesejaveis causados por
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variagao de iluminagao, o que poderia comprome-
ter o reconhecimento. Outra caracteristica impor-
tante é sua seletividade direcional que permite a
deteccao de bordas em diferentes resolugoes.

4 Agrupamento Fuzzy

O agrupamento é uma técnica de classificagao
nao supervisionada de padrées (dados) em grupos
(clusters). Intuitivamente, padroes semelhantes
devem estar no mesmo grupo e padroes distintos
devem estar em grupos diferentes.

O algoritmo c-means (Bezdek, 1981; Bezdek
and Dunn, 1975) é utilizado para determinar agru-
pamentos e seus centros. A relacao entre o dado
e o agrupamento (centros) é feita através de um
grau de pertinéncia que pode variar em [0, 1], em
que 0 indica exclusao total desse dado do agrupa-
mento e 1 indica inclusao total do dado no agru-
pamento. Quanto mais préximo do(s) centro(s) o
dado estiver, maior serd seu grau de pertinéncia.

Os dados X = {ailk = 1,...n} sdo classifi-
cados minimizando uma funcao objetivo baseada
em uma norma e nos centros dos agrupamentos. A
funcao objetivo é uma soma ponderada dos erros
quadraticos entre os grupos que é definida por

ZZMH% —uillh (4)

k=11=1

In (X, U, V)

sendo que 1 < m < oo, onde

V ={v1,v9,...,0:.},v; € R" (5)

é o conjunto dos centros dos agrupamentos e U =
(i) € uma matriz em que cada elemento ;) re-
presenta o grau de pertinéncia de xj; no agrupa-
mento %.

Se ||z — vil|4 > 0 Vi, k entdao U,V podem
minimizar J,, apenas quando m > 1 e

v; = }L , 1<i<eg, (6)
Z(Mik)
k=1
1
ik = p . (7)
Z l|zk — vill4
S\ lee =514

1<i<cel<k<n.

O algoritmo c-means foi utilizado para se de-
terminar os centros de cada classe (ou grupo) que,
posteriormente, foram usados no calculo da fungao
de pertinéncia ;.

4.1 Integral Fuzzy

Integrais Fuzzy (Michel Grabisch and Sugeno,
2000; Kwak and Pedrycz, 2004) sao funcionais
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nao-lineares definidos com relacao a uma Medida
Fuzzy. Um conjunto de fungoes:

g:P(Y)—[0,1] (8)

(P(Y) denota a familia de todos os subconjun-
tos de Y) é chamado uma Medida Fuzzy se as
seguintes condicoes forem satisfeitas:

L g(0) =0,9(Y)=1;
2. g(A) < g(B),AC B,YA,B € P(Y);
3. lim g(A;) = g(lm A;).
oo o0
se {A4;}22, é uma sequéncia de conjuntos men-

suraveis, uma Medida g, Fuzzy satisfaz a pro-
priedade adicional:

9(AU B) = g(A) + g(B) + Ag(A)g(B)
para todo A, B C Y, AnNB =
A>—1.

O valor de X pode ser determinado a partir da
condicdo g(A) = 1, resolvendo

() e para algum

) = 5 (T +20) 1) A 20

onde A € (—1,00) e ¢g* é o valor da funcdo den-
sidade. O célculo da Integral Fuzzy com relagao
a Medida gy-Fuzzy com os valores da funcao den-
sidade ¢°. Estes valores podem ser interpretados
como grau de importancia de cada um dos classi-
ficadores.

De acordo com (Kwak and Pedrycz, 2004), a
Integral Fuzzy da funcao h calculada sobre Y com
relagdo & Medida Fuzzy ¢ é definida por:

[ 5)09() = supactoyminla g({yih(w) = aP)].
Y
(9)
Quando os valores de h(.) sdo ordenados em
uma sequéncia decrescente, a Integral Fuzzy de
Sugeno é calculada como segue abaixo:

/h y)og(.) = mazi

onde 4; = {y1,...,Yn} denota um subconjunto de
elementos do universo de discurso.

Os valores de g(A;) assumidos pela Medida
Fuzzy sobre o subconjunto de elementos corre-
spondentes é determinado por:

L g(A1) = g({wi}) = 91

2. g(A;) = g+ 9(Ai—1) + Mg g(Ai 4
n.

1[min(h(yi), g(A:))]. (10)

), 1<i<

A equacdo (10) nao verifica a propriedade de
extensao da Integral de Lebesgue, isto é, quando
a medida é aditiva a expressao acima nao retorna
a integral no sentido de Lebesgue.

© 2013 SBMAC


http://dx.doi.org/10.5540/03.2013.001.01.0012

DOI: 10.5540/03.2013.001.01.0012

Proceeding Series of the Brazilian Society of Applied and Computational Mathematics, Vol. 1, N. 1, 2013.

Para contornar isso, (Toshiaki Murofushi,
1988) propuseram a chamada Integral de Choquet
calculada da seguinte maneira:

n

| ) = SoIh) ~ hulo (A

i=1
(1)
onde 4; = {y1, ..., yn} denota um subconjunto de
elementos do universo de discurso.
No algoritmo proposto, os valores h(y;;) da
classe k no classificador ¢ sao calculados da
seguinte forma:

h(yir) = Z (14i5) /N (12)

Hij €Ck
Os valores de g foram obtidos a partir de
gi _ Wi Pi
. Zi Di
onde p; denota a taxa de reconhecimento de cada
classificador para um conjunto de treinamento, os

valores w1y, wo, ..., w3 Sa0 pesos associados a cada
classificador e foram obtidos experimentalmente.

(13)

5 Algoritmo Proposto

O algoritmo proposto para Reconhecimento
de Faces Humanas baseado na Transformada
Wavelet Complexa, PCA, Agrupamento Fuzzy e
Integral Fuzzy divide-se em dois estdgios:

5.1 FEstagio 1: Treinamento

Primeiro sao selecionadas C' imagens de cada
classe (pessoa) e, se a base de imagens pos-
sui k classes, sao selecionadas C'k imagens. A
cada imagem selecionada é aplicada Transformada
Wavelet Complexa, obtendo-se doze subimagens
I11,12,...,112. Seja CI1 o conjunto as subima-
gens I1, C'I2 o conjunto das subimagens I2 e as-
sim por diante. Depois de concatenar cada uma
das matrizes associadas as subimagens obtidas na
etapa anterior, é aplicada a PCA a cada um dos
conjuntos CT1, ..., CI12, obtendo-se os subespagos
S51,52,...,512. Na dultima etapa, o algoritmo c-
means é aplicado a cada um dos subespacos gera-
dos anteriormente, obtendo-se os centros de cada

grupo.
Conjuntode
treinamento

t. wavelet
complexa

1!

PCA

Algoritmo
c-means

Fig. 11. Estagio 1
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5.2  Estdgio 2: Teste

Ap6s a escolha da imagem que serd submetida
ao reconhecimento, aplica-se a Transformada
Wavelet Complexa, obtendo-se doze subimagens
T1,72,...,T12. Cada subimagem é projetada no
subespago correspondente, isto é, T'1 é projetada
em S1, T2 em S2 e assim sucessivamente. O al-
goritmo c-means fornece a fungdo de pertinéncia
associada ao vetor em cada uma das classes e em
cada subespaco. A Integral Fuzzy é responsavel
pela fus@o das fungoes de pertinéncia.

imagem
teste

t. wavelet
complexa

1

PCA

Calculo da
func3io de
pertinéncia

imagem
recuperada

Fig. 12. Estagio 2

6 Resultados Experimentais

O algoritmo proposto foi implementado
utilizando-se o software Matlab 7.6 (R2008a)Q,
em um notebook LG, Intel Core i5, com 4G de
memoria RAM.

Foram realizados testes utilizando-se 165
(BD) imagens da base Yale, divididas em 15
classes, com 11 imagens cada base. Na figura
13, tem-se uma amostra da base BD. As imagens
da base foram redimensionadas para a resolugao
128 x 128.

Fig. 13. Base de imagens utilizada

No algoritmo proposto, para cada imagem
submetida ao reconhecimento, primeiro é aplicada
a TWC, que gera as subimagens que serao proje-
tadas no subespaco PCA; e para cada vetor, no
subespaco PCA, é calculado o grau de pertinéncia
em relacao aos agrupamentos. Por fim, é realizada
a fusao dos classificadores. Haverd sucesso se a im-
agem submetida ao reconhecimento e a imagem
recuperada forem do mesmo individuo. Caso con-
trario, o reconhecimento terd falhado.

Os resultados na tarefa de Reconhecimento de
Faces Humanas foram obtidos selecionando alguns
parametros como a dimensao do subespago gerado
pela PCA (d), a resolucao da imagem obtida apds
aplicagdo da Transformada Wavelet (r), o niimero
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de centros de cada agrupamento (¢) e o nimero
de imagens do conjunto de treinamento (C).

Na tabela, 1 os parametros utilizados foram
d=20,r=32x32,¢c=2,C = 4,56 e, dessa
forma foram submetidas ao reconhecimento 7,6, 5
imagens. O algoritmo proposto é comparado
com outras técnicas Transformada Wavelet (achei
meio confusa essa parte, maninho...) (TW) +
PCA,+ICA e +LDA, em todos os casos a distan-
cia utilizada foi a euclidiana. Ja na tabela 2, temos
uma comparagao do algoritmo proposto com al-
goritmos utilizando cada uma das doze subima-
gens obtidas apés a aplicagao da TWC d = 20,
r=16x16,c=2e (C =3,4,5,6.

Tabela. 1.Taxa de Reconhecimento

TW+HICA e TW+LDA, conforme pode ser obser-
vado na tabela 1.
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7 Conclusao
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composicao da imagem através da Transformada
Wavelet Complexa e a PCA. J4 na tomada de
decis@ao utiliza a fung@o de pertinéncia obtida a
partir do algoritmo c-means Fuzzy e a Integral
Fuzzy para fusao dos classificadores. Conclui-
mos que, independente da subimagem utilizada
no reconhecimento de faces humanas, todos os
testes realizados demonstram que o algoritmo pro-
posto é sempre superior aos classificadores que uti-
lizam as subimagens individualmente. Ele tam-
bém se mostrou superior as técnicas TW+PCA,

010012-6

Analysis and Machine Intelligence.

Michel Grabisch, T. M. and Sugeno, M. (2000).
Fuzzy Measures and Integrals: Theory
and Applications, Phy-Verlag. DOL:
10.1109/34.908974

P.C.Yuen, D. and G.C.Feng (1998). Wavelet based
PCA for Human Face Recognition, Image
Analysis and Interpretation, IEEE Southwest
Symposium.

Toshiaki Murofushi, M. S. (1988). Measures and
the Choquet Integral as an integral with re-
spect to a Fuzzy Measure, Fuzzy Sets Syst.

Water, J. S. (1999). A Primer on Wavelets
and Their Scientific Applications, Chapman
e Hall/CRC.

© 2013 SBMAC


http://dx.doi.org/10.1007/978-1-4757-0450-1
http://dx.doi.org/10.1109/T-C.1975.224317
http://dx.doi.org/10.1002/9780470926994
http://dx.doi.org/10.1109/34.908974
http://dx.doi.org/10.5540/03.2013.001.01.0012



