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COMPARACAO DO DESEMPENHO DO CLASSIFICADOR DE NOVIDADES COM O CLASSIFICA-
DOR DO VIZINHO MAIS PROXIMO NO RECONHECIMENTO FACIAL
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Abstract— This paper proposes using the novelty classifier to face recognition. This classifier is based on novelty filters, pro-
posed by Kohonen. The performance of the new classifier is compared with nearest neighbor classifier, using Euclidian distance.
The face data base used for this comparison was the ORL. The face data is extracted using PCA and 2DPCA strategies. Some
results are presented: recognition rate versus number of auto vectors, for identification and verification mode and equivalent error
rate for verification mode. The results shown that the proposed classifier has a performance better than others previously pub-
lished, when the leave-one-out method is employed as a test strategy. Best recognition rate of 100% is achieved with this test
methodology.

Keywords— Pattern recognition, face recognition, novelty classifier, principal components analysis.

Resumo— Este artigo propde a utilizacdo do classificado de novidade para reconhecimento de face. Esse classificador € baseado
na utilizagdo do filtro de novidade, proposto por Kohonen. O desempenho do novo classificador ¢ comparado com o desempenho
do classificador vizinho mais préximo, usando distincia euclidiana. A base de dados utilizada para essa comparacio foi a base
ORL. A informacdo da face ¢ extraida utilizando PCA e 2DPCA. Os seguintes resultados sdo apresentados: taxa de reconheci-
mento versus nimero de autovetores, no modo de identificac@o e verificacdo e taxa de erro equivalente para o modo de verifica-
¢do. Os resultados obtidos mostraram que o classificador proposto tem um desempenho melhor do que o desempenho do vizinho
mais préximo e do que outros classificadores anteriormente publicados usando a mesma base, quando a estratégia Deixa-um-fora
(Leave-one-out). A melhor taxa de reconhecimento, 100%, foi obtida com essa metodologia de teste.

Palavras-chave— Reconhecimento de padrdes, reconhecimento facial, filtro de novidades, Andlise de Componentes Principais.

Noushatha et al, 2006), Redes Neurais (MageshKu-
mar et al, 2011) e Maquina de Vetores de Suporte
(Le e Bui, 2011; Oliveira et al, 2011). Perlibakas
(2004) comparou 14 distancia no reconhecimento
facial usando PCA, mostrando os resultados em
termos de taxas de reconhecimento rank I e erro
equivalente. Chan et al (2010) compararam os méto-
dos PCA e LDA no reconhecimento facial nos mo-
dos identificacdo e verificacdo, mostrando resultados
significativos de taxas de reconhecimento rank I e
erro equivalente. Rouabhia e Tebbikh (2011) pro-
pdem a distdncia matricial ponderada, comparando-a
L e com as distancias de Yang, Frobenius e distincia
I‘IStIC'aS e classificag@o. Es'te trabalho fOCE'l na etapa de matricial montada (AMD) usando o método 2DPCA.
classificagdo e ndo realiza nenhum tipo de pré- Em relaca ltad blicad literatu-

¢do aos resultados publicados na literatu

rocessamento nas imagens. . .
p R g. . . ra sobre reconhecimento facial, destacamos os se-
A maioria dos atuais algoritmos de extracido de

1 Introducao

O reconhecimento facial € um dos tépicos de pesqui-
sa mais atuais na drea de reconhecimento de pa-
droes e processamento de imagens. E amplamente
usado em medicina, controle de acesso, deteccdo
forense, sistemas de vigildncia e monitoragdo, robd-
tica e interacdo homem madquina. Sendo assim, pos-
sui larga aplicacdo e valor comercial agregado.

Um sistema de reconhecimento facial geralmen-
te pode ser dividido nas seguintes etapas: aquisi¢dao
de imagem, pré-processamento, extracdo de caracte-

uintes:
caracteristicas para reconhecimento de faces é basea- g . . .
4 tod tatist tai . PCA (Si A maior taxa de reconhecimento rank 1 atingida
9 om metodos estalisticos, fals como. (Siro- )+ Perlibakas (2004) foi de 85,34%, usando PCA na

vich e Kirby, 1990; Turk e Pentland, 1991), 2DPCA
(Yang et al, 2004), (2D)’PCA (Zhang e Zhou, 2005),
LDA (Belhumeur et al, 1997), 2DLDA (Yang et al,
2005), (2D)’LDA (Noushath et al, 2006), entre ou-
tros.

Na fase de classificacdo, destacam-se a aplica-
cdo dos seguintes classificadores: Vizinho Mais
Préximo associado com a distancia euclidiana (Yang
et al, 2004; Yang et al, 2005, Zhang e Zhou, 2005,

base ORL em conjunto com a distdncia do cosseno
entre dois vetores, aplicando a transformada white-
ning descrita em Bishop (1995). O mesmo autor
alcancou a menor taxa de erro equivalente, 2,84%
usando a distancia de Mahalanobis simplificada.
Chan et al (2010) obteve os melhores resultados
na base ORL, usando PCA, a estratégia Leave-one-
out e a distancia euclidiana. A taxa de reconhecimen-
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to e erro equivalente foram de 91,9% e 1,15%, res-
pectivamente.

Yang et al (2004) usaram o método Vizinho
mais préximo com a métrica da distancia euclidiana
em seus experimentos. Atingiram uma acurdcia de
96% (estratégia metade treinamento, metade teste) e
98,3% (Leave-one-out).

Le e Bui (2011) usando 2DPCA e SVM na clas-
sificag@o atingiram 97,3% de taxa de reconhecimen-
to.

MageshKumar et al (2011) usando PCA e redes
neurais na classificacdo atingiram 98,6%.de taxa de
reconhecimento usando estratégia metade treinamen-
to, metade teste.

Rouabhia e Tebbikh (2011) propdem e usam a
distancia matricial ponderada empregando o método
2DPCA, atingindo a melhor taxa de reconhecimento
de 95,5%, utilizando a estratégia metade-metade.

2 Materiais

2.1 Base de faces ORL

A base de dados ORL (Laboratério de Pesquisa
da Olivetti) foi coletada entre 1992 e 1994. Ela con-
tém 10 imagens diferentes de 40 individuos (4 mu-
lheres e 36 homens), totalizando 400 imagens de
tamanho 92x112 pixels em escala de cinza. A idade
dos individuos varia entre 18 a 81 anos, a maioria
encontrando-se entre 20 e 35 anos. Para alguns indi-
viduos, as imagens foram capturadas em diferentes
épocas, variando em iluminacdo, expressdes faciais
(olhos abertos e fechados, sorrindo ou nido) e com
detalhes na face (com ou sem O6culos), ou seja, ndo
houve uma coleta sistemdtica. Todas as imagens
foram capturadas com um fundo negro homogéneo
(Samaria e Harter, 1994; Gross, 2005).

Este trabalho usa a base de faces ORL pelo fato
de ser uma das mais usadas pela comunidade cienti-
fica, por possuir variacdo na escala e rotacdo, e por
ser possivel comparar o desempenho com outros
classificadores que a utilizaram.

Neste trabalho € proposto um novo método de
classificagdo no reconhecimento facial, o classifica-
dor de novidades, como também, ¢ feita a compara-
¢do do desempenho do método proposto com o Vizi-
nho mais préximo associado ao método de extragdo
de caracteristicas Andlise de Componentes Principais
(PCA) e 2DPCA. O C(lassificador de Novidades
proposto tem desempenho superior ao Vizinho mais
préoximo. Uma comparacdo com os resultados da
literatura mostram também o grande potencial do
mesmo para reconhecimento facial.

Nessa secdo apresentamos o banco de dados de
face utilizado nesse trabalho. Na secdo de métodos
apresentamos o classificador proposto nesse trabalho,
bem como o vizinho mais préximo. Na secdo de
resultados comparamos os dois classificadores atra-
vés de curvas de taxa reconhecimento versus o nu-
mero de autovetores, para os métodos PCA e
2DPCA. Sédo apresentadas também tabelas com os
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melhores valores de taxa de reconhecimento rank I e
medidas de erro equivalente para ambos os classifi-
cadores. Na se¢@o de discussdo comparamos o resul-
tado do classificador proposto nesse trabalho com os
resultados de outros trabalhos publicados na literatu-
ra.

3 Msétodos

A metodologia foi desenvolvida com o objetivo de
comparar o desempenho dos classificadores Vizinho
mais proximo e Classificador de Novidades no reco-
nhecimento de individuos através da imagem digital
de suas faces.

3.1 Extragdo de caracteristicas

Sirovich e Kirby (1990) foram os primeiros a usarem
PCA eficientemente para representar imagens de
faces humanas. Eles argumentaram que qualquer
imagem de face poderia ser reconstruida aproxima-
damente como uma soma ponderada de uma pequena
colecdo de imagens que definiriam a base de faces
(eigenimages), e a média da imagem da face. Dentro
deste contexto, Turk e Pentland (1991) apresentaram
o método Eigenfaces para reconhecimento facial, o
qual j4 é bastante difundido atualmente. Desde entdo,
PCA tem sido amplamente investigado e tornou-se
uma das abordagens de maior sucesso no reconheci-
mento facial.

Seguindo os passos do PCA, o método de andli-
se de componentes principais bidimensional
(2DPCA) foi proposto por Yang et al (2004). Esse
método difere do convencional (PCA) pelo fato de
usar as matrizes de imagens bidimensionais (2D)
diretamente no processo de obtencdo da matriz de
dispersdo, sem a necessidade da transformacdo da
matriz de imagem de um vetor unidimensional (1D).
O algoritmo tem o mesmo objetivo do PCA, que é
encontrar vetores de proje¢do 6timos, que compdem
a matriz de projecdo. A reducdo de dimensdo é feita
na direcdo horizontal da matriz da imagem. Este
método € superior ao PCA em termos de eficiéncia
computacional, pois calcula a matriz de covariincia
mais rdpido. No entanto, o vetor de caracteristica do
2DPCA € maior que o do PCA. Para solucionar este
problema é recomendado aplicar PCA apds o uso do
2DPCA para reducio de dimensionalidade.

3.2 Vizinho mais proximo

Apds a extra¢do de caracteristicas usando PCA, ou
2DPCA é comum empregar um classificador Vizinho
mais préximo. No presente trabalho, a distancia
Euclidiana € aplicada, a qual € descrita pela equagdo

(D).
d(a,b) = yXilsla; — bil? (1)

Na equacgdo (1) a € a imagem de teste e b, uma ima-
gem da base de treinamento, ambas projetadas no
subespaco gerado pelos métodos de extracdo de ca-
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racteristicas, onde m<n (n: nimero total de pixels de
uma imagem).

3.3 Classificador de novidade

O Classificador de novidades é baseado no filtro de
novidades. O conceito de filtro de novidades foi
descrito por Kohonen e Oja (1976) baseado no méto-
do de ortogonalizagdo cldssica de Gram-Schmidt
(Kohonen, 1989; Costa e Moura, 1995).

Seja {x;, x5, x3, ... X;n} € R™ um conjunto de ve-
tores euclidianos de dimensdo n que geram um su-
bespaco de dimensdo m, L € R™, com m<n. Conside-
rando o subespago L, um vetor arbitrdrio x € R"
pode ser decomposto em duas componentes, X e %,
onde X € L,e X L L é a projecdo de x perpendicular a
L. O vetor X € L representa a componente de x que €
“conhecida” pelo subespago L e pode ser representa-
da como uma combinacdo  linear de
{x1, %5, %3, ... X }. O vetor ¥ L L representa a infor-
macdo “nova”, que é “desconhecida” pelo subespago
L e ndo pode ser representado como uma combinacio
linear de {xq, x5, X3, ... X, }. A Figura 1 ilustra estas
duas componentes no espaco R3.

Figura 1. Conceito do filtro novidade, mostrando o vetor novidade
X e o vetor projetado X

Desta forma, considerando o subespaco L, X¥ é
chamado de novidade e o sistema que extrai esta
componente de x e a apresenta em sua saida pode ser
chamado de Filtro de Novidades.

Para se determinar as componentes X e ¥ de um
vetor x, € usado o processo de ortogonalizagdo de
Gram-Schmidt, descrito a seguir. A partir de um
conjunto de m vetores independentes {x;, x5,
X3, . Xy}, @ base L, pode-se obter m vetores ortogo-
nais {vy, v,, s, ... 1, } através das quacdes (2) e (3):

v, =X (2)

k_l(V'xk)
Uy = Xy —Z v, k=23,...,m (3

i=1 Wav) v

Wixg) ¢ o
Onde ~—“£ v, é a projecio de x;, em v;.
wivy)
Dado um vetor de amostra x, sua componente
3 M " 7z
novidade” € calculada como o (m+1) passo do pro-
cesso descrito em (3), ou ¥ = vy, conforme des-
crito na equagdo (4):

m
=x- Z L), )

i=1 i) t

A norma do vetor X, ||X]|, é usada como medida
de desigualdade. Quanto menor a norma do vetor X,
mais préximo ele estard da base {v;, v,, ... v, } € R™.

Nesse trabalho propde-se a utilizacdo do classi-
ficador de novidades, que € baseado no filtro de
novidade, para reconhecimento de face. A seguir
descrevemos um classificador de novidades.

O classificador de novidades utiliza vérios filtros
de novidades para realizagdo de um tnico classifica-
dor, conforme mostrado no diagrama em blocos da
Figura 2. No primeiro nivel do diagrama em blocos
mostrado constroem-se tantos filtros de novidade
quantas imagens de face existirem no banco de faces.
No segundo nivel do diagrama em blocos mostrado
calculam-se as normas dos vetores novidade. Quan-
do uma amostra € aplicada na entrada do classifica-
dor, os vetores novidade sdo entdo calculados e ex-
traidas as suas normas. No terceiro nivel do diagrama
em blocos mostrado faz-se uma comparagdo entre as
normas dos vetores de novidade, para se determinar a
menor delas. A amostra serd classificada como per-
tencente a face para a qual o filtro de novidade apre-
sentou 0 menor valor da norma. Assim, se dentre
todas as normas a menor delas for |X;|, entdo s; = 1,
si=0,i=23..N.

Filtro de
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sdo do vetor em matriz de caracteristicas, quando
necessario.

Os experimentos foram executados nos modos
identificacdo e verificacdo. Na identificacdo, anali-
sou-se 0 impacto do nimero de components princi-
pais (autovetores) no desempenho dos classificado-
res. Na verificagdo, além da andlise do impacto do
nimero de components principais no desempenho,
extraiu-se as melhores taxas de erro equivalente.

4 Resultados

A identificacdo e verificacdo facial usando os méto-
dos PCA e 2DPCA associados aos classificadores
foram implementados conforme descrito na segdo
anterior. A Tabela 1 mostra o desempenho dos classi-
ficadores no modo identificacdo. Percebe-se que os
classificadores apresentaram taxas de reconhecimen-
to rank I mais altas com a estratégia Leave-one-out.

Tabela 1. Maiores taxas de identificacdo rank 1.

Classificador Estratégia Extragdo Taxa
Metade- PCA 97,5% (144)
Classificador metade 2DPCA | 97,5% (112x8)
de Novidades | Leave-one- PCA 100% (25)
out 2DPCA | 100% (112x2)
Metade- PCA 80% (112)
Vizinho mais metade 2DPCA | 84,5% (112x4)
préximo Leave-one- PCA 87,5% (121)
out 2DPCA | 87,5% (112x2)

As Figura 3 e 4 mostram curvas da taxa de reco-
nhecimento versus o nimero de autovetores, para o
modo de identificagdo, para ambos os classificado-
res, utilizando os métodos PCA e 2DPCA, respecti-
vamente.

100% -
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80% -
70% |
60%
50% |
a0% -,

30% - 1

Taxa de Reconhecimento (3)

20% - f i
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1 4 9 16 25 36 49 64 81 100112121144165196224225256283324 336359
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Figura 3. Comparagdo dos classificadores usando PCA no modo
identificagdo
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Figura 4. Comparag@o dos classificadores usando 2DPCA no
modo identificacdo

As Tabela 2 e Tabela 3 mostram o desempenho
dos classificadores no modo verificacio, apresentan-
do a taxa de verificag@o e a taxa de erro equivalente
(EER). Comparado com o vizinho mais préximo, o
classificador de novidades alcangou as menores taxas
de erro equivalente no PCA (3,08% e 0,03%) e
2DPCA (3,00% e 0%), nas estratégias metade-
metade e Leave-one-out, respectivamente.

Tabela 2. Maiores taxas de verificagdo.

Classificador Estratégia Extragdo Taxa
Metade- PCA 92% (64)
Classificador metade 2DPCA | 93,5% (112x2)
de Novidades | Leave-one- PCA 100% (25)
out 2DPCA 100% (112x2)
Metade- PCA 82,5% (25)
Vizinho mais metade 2DPCA | 85% (112x4)
préximo Leave-one- PCA 90% (36)
out 2DPCA | 92,5% (112x3)

Tabela 3. Menores taxas de erro equivalente.

Classificador Estratégia Extragdo EER
PCA 3,08%
Metade-metade a
Classificador 2DPCA 3,00%
de Novidades Leave-one-out PCA 0,03%

2DPCA 0,00%

PCA 5,10%
2DPCA 5,88%
Leave-one-out PCA 3,04%
2DPCA 2,92%

Metade-metade

Vizinho mais
proximo

As Figura 5 e 6 mostram curvas da taxa de reco-
nhecimento e taxa de erro equivalente, respectiva-
mente, versus o nimero de autovetores, para o0 modo
verificacdo, para ambos os classificadores, utilizando
o método PCA.

As Figura 7 e 8 mostram curvas da taxa de reco-
nhecimento e taxa de erro equivalente, respectiva-
mente, versus o nimero de autovetores, para o0 modo
verificacdo, para ambos os classificadores, utilizando
o método 2DPCA.
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10% 7 Embora a taxa de identificacdo rankl usando
R x :f_‘:;jj:j:3;‘_’:;:-_1«\_\*_x__x__x_*_,(-x--x PCA seja muito alta quando comparada em classifi-
S x| cado do vizinho mais préximo, alguns erros foram
£ o cometidos. Na Figura 9 mostramos um erro de identi-
lg s0% ficacdo cometido. Na Figura 9(a) mostramos um
g a0n grupo de 5 imagens de um individuo A utilizadas
Fisl para compor a base do filtro de novidades desse
o individuo. Na Figura 9(b) mostramos outro grupo de

13: 1 5 imagens de um individuo B utilizadas para compor

1 4 9 16 25 36 49 64 B1 100112121144169196 224225256289324 336359 a base do filtro de novidades desse individuo. Na
pimenséo Figura 9(c) mostramos uma sexta imagem do indivi-
duo A que foi identificada pelo classificador de no-
vidade como sendo do individuo B. O valor da novi-
dade da imagem da Figura 9(c) em relacdo a base
60% - mostrada na Figura 9(a) foi de 2111,82, enquanto
que o valor da novidade da mesma imagem em rela-
¢do a base mostrada na Figura 9(c) foi de 2024,23.
Aparentemente, ndo existe nenhuma razio para que
essa identificacdo tenha sido feito erroneamente.
Assim sendo, mais estudos precisam ser realizados
para que se chegue a uma compreensido mais apro-
fundada do modo como opera o filtro de novidades.

—®—NF5-5 —#&—NFLOO --#--DE55 --=--DELOO

Figura 5. Comparag@o dos classificadores usando PCA no modo
verificacdo
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Figura 6. Taxa de erro equivalente usando o método PCA
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Figura 7. Comparagdo dos classificadores usando 2DPCA no Figura 9. (a) 5 imagens que compdem a base de um individuo A;
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sexta imagem do individuo A que foi identificada pelo classifica-
12% - dor de novidade como sendo do individuo B.
10% o
o 5 Discussao

2
,

Através dos resultados apresentados na se¢@o an-
terior verificamos que:

Taxa de Erro Equivalente (36)

1. Ao comparar os resultados apresentados
nesse trabalho em relagdo ao Vizinho mais
préximo e ao Classificador de Novidades,
verificamos que esse ultimo apresentou re-
sultados bem superiores, tanto no que diz
respeito a taxa de reconhecimento como a
taxa de erro equivalente;

—#—CN55 =—CNLOO ==#=-DE55 ====DELOOD

Figura 8. Taxa de erro equivalente usando o método 2DPCA
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2. Ao comparar os resultados apresentados
nesse trabalho para o Classificador de No-
vidades com os resultados da literatura ante-
riormente expostos, verificamos que o
mesmo apresenta os melhores resultados
com a estratégia Leave-one-out. Com res-
peito a estratégia metade-metade o Classifi-
cador de Novidades atingiu resultados infe-
riores aos publicados por MageshKumar et
al (2011), porém superiores ao resultados
apresentado por Rouabhia e Tebbikh
(2011). Alguns autores ndo especificam a
estratégia adotada, o que inviabiliza uma
comparagao rigorosa.

6 Conclusao

Foi proposto um novo método para classificagdao no
reconhecimento facial: o Classificador de Novidades.
Para testar e avaliar o desempenho do classificador
proposto, o mesmo foi comparado o Vizinho mais
proximo e uma série de experimentos envolvendo
identificacdo e verificagdo biométrica da face foram
executados usando a base de faces ORL. Os resulta-
dos mostraram que o classificador de novidades ¢é
eficaz no reconhecimento facial usando as bem co-
nhecidas técnicas de extra¢dio de caracteristicas: PCA
e 2DPCA. Tendo em vista consolidar a utilizagdo do
classificador ora proposto, planeja-se como trabalhos
futuros: o uso das estratégias (2D)2PCA, LDA,
2DLDA e (2D)’LDA; a utilizagc@o de outras bases de
face e uma comparagdo com outras distancias, tais
como distdncia de Mahalanobis, do cosseno, entre
outras.
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