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Resumo

O presente trabalho propde um algoritmo AdaBoost modificado, que minimiza o efeito do overfit-
ting no treinamento produzido por amostras ruidosas. Para este fim, a atualizacio da distribuicao
de pesos € feita baseado na fragmentacdo do erro de treinamento, o qual permite atualizar efe-
tivamente as amostras classificadas incorretamente para cada nivel de taxa de erro. Subsequente-
mente, o algoritmo desenvolvido € aplicado no processo de detec¢do de faces, utilizando os Padrdes
Binarios Locais Multi-Escala em Blocos (Multiscale Block Local Binary Patterns (MB-LBP)) como
padrdes caracteristicos para formagao de uma cascata de classificadores. Os resultados experimen-
tais mostram que o algoritmo proposto é simples e eficiente, evidenciando vantagens sobre os
algoritmos AdaBoost cléssicos, em termos de maior capacidade de generalizacdo, prevengdo de

overfitting e maiores taxas de acerto em imagens de baixa resolucdo.

Palavras-chave: Algoritmos de Boosting, Deteccao de faces, Overfitting, Aprendizado de

maquinas, Erros fragmentdarios, Fator de frequéncia

vii



viii



Abstract

This work aims a modification to the AdaBoost algorithm applied to face detection. Initially, we
present the approaches used in face detection, highlighting the success of methods based on appear-
ance. Then, we focus on the AdaBoost algorithm, its performance and the improvements realized
by author as published literature. Despite the indisputable success of Boosting algorithms, it is
affected by the high sensitivity to noisy samples. In order to avoid overfitting of noisy samples,
we consider that the error rate is divided into fragmentary errors. We introduce a factor based on
misclassified samples,to update the weight distribution in the training procedure. Furthermore, the
algorithm developed is applied to face detection procedure, for which it is used Block Multiscale
Local Binary Patterns (MB-LBP) in feature extraction as well as a cascade of classifiers. The exper-
imental results show that the proposal to include a factor based on the frequency of misclassified
samples, is simple and efficient, showing advantages over classical AdaBoost algorithms, which

include ability to generalize, preventing overfitting and higher hit rates in images of low resolution.

Keywords: Boosting Algorithms, Face Detection, Overffiting, Machine Learning, Boosting, Frag-

mentary Errors, Frequency Factor
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1 INTRODUCAO E JUSTIFICATIVA

Nos ultimos anos, os computadores tém adquirido maiores recursos de processamento, ga-
nhando novas habilidades, bem como aumento de capacidade de processamento e possibilidades
de interagir com os humanos. A detecc¢do automatica de faces pelos computadores tem sido uma
drea muito pesquisada, sendo vista como uma etapa inicial de muitas aplicacdes e técnicas de pro-
cessamento de imagens de face, como rastreio de faces, reconhecimento de expressoes faciais,

sistemas de interacdo humano-computador, sistemas de identificacdo através de faces ou iris.

Dada uma imagem ou video, um detector de faces ideal deve ser capaz de identificar e localizar
todas as faces presentes, independentemente da sua posi¢do, escala, idade e expressao (Li e Jain
2011). Nesse sentido, os algoritmos de maior sucesso nesta drea sao os métodos baseados na apa-
réncia, sendo o AdaBoost (Boosting Adaptativo) (Zhang e Zhang , 2010) o algoritmo mais usado.
Os algoritmos baseados na aparéncia processam a imagem de entrada, detectando caracteristicas
locais em diferentes escalas para treinamento do classificador. Em outras palavras, um classifi-
cador treinado analisa o conteddo de algumas partes da imagem e as codifica em caracteristicas
especificas. Estas caracteristicas retornam uma resposta afirmativa ou negativa, caso o classificador

determine a existéncia ou auséncia de uma face, respectivamente.

As abordagens baseadas nos algoritmos de Boosting Adaptativo (AdaBoost)
(Freund e Schapire, 1995) tém sido os mais eficientes em termos de taxas de detec¢do e
falsos positivos, entre os algoritmos baseados na aparéncia (Viola e Jones , 2004), (Li e Zhang ,
2004), (Lienhart ez al. , 2003). Mais especificamente, Viola e Jones (2004) desenvolveram seu
algoritmo para deteccdo de faces baseados no conceito de Imagem Integral, caracteristicas do tipo
Haar, o algoritmo AdaBoost classico, e uma cascata de classificadores, conseguindo atingir taxas

de detec¢do bastante competitivas.

Apesar deste sucesso, a deteccdo de faces em imagens ou video continua sendo um problema
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desafiador (Zhang et al. , 2011), especificamente quando as imagens apresentam baixa resolucao,
os objetos estdo distantes ou as cameras precisam cobrir grandes angulos de vista. Nesse sentido,
Hayashi e Hasegawa (2006) estudaram a relagdo entre a resolugdo e a taxa de detecgdo em imagens

de baixa resolugdo, propondo uma técnica de deteccao dedicada.

O algoritmo AdaBoost foi um dos primeiros algoritmos de Boosting a ser amplamente usado em
sistemas de tempo real, por causa da sua simplicidade e adaptabilidade. No entanto, a propriedade
do algoritmo AdaBoost de maximizar as margens de classificacdo nem sempre conduz a melhor ge-
neralizacao (Ritsch ef al. , 1998). Grove e Schuurmans (1998) e Quinlan (1996) observaram que
o algoritmo AdaBoost, o qual cria uma combinacao linear de classificadores, frequentemente apre-
senta um desempenho inferior do que um classificador individual na presenca de ruido. Além disso,
Dietterich (2000), Rétsch et al. (2001) e Servedio (2003) mostraram que o algoritmo AdaBoost
pode conduzir ao sobreajuste (overfitting) das amostras, na presenca de dados altamente ruidosos.
Hawkins (2004) indica que o sobreajuste aparece quando o nimero de classificadores aumenta de
forma excessiva, ou seja, produz-se uma combinagdo de classificadores muito complexa, o que leva

a uma deteriora¢do do desempenho.

Durante o processo de treinamento, o algoritmo AdaBoost modifica os pesos das amostras,
focando naquelas que sdo classificadas incorretamente e atribui pesos maiores para elas. Este pro-
cedimento pode provocar efeitos indesejdveis quando as amostras sdo altamente ruidosas. Isto
¢ evidenciado quando os classificadores possuem um bom desempenho com amostras de treina-

mento, no entanto, o desempenho ¢é inferior com amostras de teste.

Neste trabalho, com o propdsito de evitar os problemas de overfitting descritos anteriormente,
apresentamos um algoritmo AdaBoost modificado. Em particular, visamos a um desempenho me-
lhorado na detec¢do de faces em imagens de baixa resolu¢cdo. Analisamos e comparamos a aborda-

gem desenvolvida com outras abordagens convencionais para validar a metodologia proposta.

1.1 Objetivos

O objetivo principal deste trabalho € desenvolver um novo algoritmo AdaBoost, menos sensi-
vel ao ruido. O algoritmo desenvolvido serd aplicado na detec¢do de faces em imagens de baixa

resolucdo, evitando efeito do sobre-ajuste de amostras. Os estudos técnicos desenvolvidos foram:

* Investigar as abordagens relacionadas com o processo de atualiza¢io de pesos nos algoritmos
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de Boosting Adaptativo (AdaBoost), a fim de equacionar possiveis soluciones aos problemas

de sobre-ajuste de amostras.

* Desenvolver e implementar um algoritmo de Boosting Adaptativo com maior resisténcia ao

ruido, que atualize os pesos da amostras em fun¢do de novos fatores.

* Teste do método desenvolvido na tarefa de detec¢do de faces com imagens de baixa resolu-

¢ao.

* Avaliar o desempenho do algoritmo desenvolvido e compara-lo com os algoritmos AdaBoost

classicos, tais como Real AdaBoost, GentleBoost, e Modest AdaBoost.

1.2 Estrutura da dissertacao

A presente dissertacao € organizada em 7 capitulos e a descricdo de cada um segue abaixo.

e Capitulo 1. Apresenta o panorama global do trabalho constituido por uma introducio, a

motivacao e os objetivos.

 Capitulo 2. Nesse capitulo, introduzimos os conceitos principais do Aprendizado de Maqui-

nas, explicamos seus principios, propriedades e caracteristicas.

* Capitulo 3. Apresentamos os métodos de ensemble, seus principios e propriedades. Expli-
camos 0s principais algoritmos e suas variacdes. Apresentamos também algumas variagoes
no AdaBoost e as dividimos de acordo com a atualiza¢io de pesos, maximiza¢ao da margem

e a importancia atribuida ao classificador.

 Capitulo 4. Apresentamos uma revisdo dos principais método de deteccdo de faces. Dis-
cutimos os métodos baseados em conhecimento, em femplates, em caracteristicas (faciais,

textura e cor da pele) e na aparéncia.

e Capitulo 5. Apresentamos uma descricido detalhada da abordagem desenvolvida nesta dis-
sertacdo de Mestrado. Assim, introduzimos um algoritmo AdaBoost modificado com o pro-
posito de superar os problemas de sobre-ajuste de amostras ruidosas. Esta abordagem visa a
melhorar o desempenho do algoritmo no processo de detec¢do de faces em imagens de baixa

resolucdo.



1 Introdugao e Justificativa

» Capitulo 6. Sao apresentados os resultados dos experimentos realizados para comprovagio
do aperfeicoamento obtido na abordagem proposta. Além disto, é proporcionado um estudo
comparativo entre a abordagem proposta (descrita no Capitulo anterior) e uma selecdo de
trabalhos representativos, que foram apresentados na revisao bibliografica (apresentada nos

Capitulos 2 e 3).

» Capitulo 7. Neste capitulo se apresentam as conclusdes e contribui¢des do trabalho.



2 APRENDIZADO DE MAQUINA

O matematico britanico Alan Turing criou o primeiro modelo abstrato de um computador que
conseguiria avaliar entradas, modificd-las e gerar saidas. Ele foi um dos pioneiros em estudar
Inteligéncia Artificial (IA) e, em 1950, chegou a postular que: “Podemos esperar que as maquinas
compitam com os humanos em todos os campos puramente intelectuais” (Turing , 1995). Mais
tarde, no semindrio de Dartmouth de 1956, John McCarthy criou o termo “Inteligéncia Artificial”
(McCarthy et al. , 2006), descrevendo o conceito como ‘““a ci€ncia e a engenharia capazes de dar

inteligéncia as maquinas”.

No entanto, o objetivo da Inteligéncia Computacional ndo € criar uma inteligéncia, mas sim
adicionar comportamento inteligente a um processo, adicionar comportamento semelhante ao de
um humano e compreender como o computador pode adquirir conhecimento a partir da observagao

do ambiente (processo de aprendizado).

Dentro da Inteligéncia Computacional, o Aprendizado de Mdaquina (do inglés, Machine Lear-
ning) € um campo de pesquisa que estuda o desenvolvimento de algoritmos de predicdo eficientes e
precisos, capazes de extrair informacao a partir de amostras de dados (Mitchell , 1997). O Apren-
dizado de Mdquina (AM) € responsavel pelo desenvolvimento de teorias computacionais focadas
na criagdo do conhecimento artificial. Os algoritmos desenvolvidos possuem a habilidade de tomar
decisdes baseados em conhecimento prévio acumulado através da interacdo com o ambiente. As di-
versas técnicas de AM podem ser divididas segundo o paradigma utilizado na andlise de dados. Os

dois principais paradigmas sdo o aprendizado supervisionado e o aprendizado ndo supervisionado.

No aprendizado supervisionado, o objetivo é obter conhecimento a partir de amostras que estao
pré-classificadas, ou seja, amostras rotuladas com uma classe conhecida. Assim, um supervisor
utiliza esses rétulos para treinar um algoritmo de Aprendizado de Mdaquina, visando aproximar

uma funcdo desejada. Quando as classes possuirem valores discretos, o problema € categorizado
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como de classificacdo. Caso as classes possuam valores continuos, o problema € categorizado como

de regressao.

No aprendizado ndo supervisionado, a informacao acerca de qual seria a resposta € pratica-
mente nula. Ndo existe um supervisor e, ao contrdrio do aprendizado supervisionado, apenas pos-
suimos amostras de dados sem rétulos. O objetivo € encontrar as regularidades nessas amostras.
Esse aprendizado, considera que dentro do conjunto de amostras existem estruturas que ocorrem
com alta frequéncia. Um exemplo € clustering, onde o objetivo € encontrar clusters ou agrupar

amostras com caracteristicas similares.

Neste capitulo, sdo apresentados alguns conceitos da teoria de aprendizado estatistico, com
destaque para o risco funcional, a minimizacao do risco empirico € a minimizagdo do risco estru-
tural. Em seguida, sdo descritas uma série de defini¢des utilizadas no aprendizado de maquina,
além de serem abordados alguns algoritmos comumente utilizados. Na secdo 3.4, apresentamos as
técnicas de selecao de classificadores conhecidas pelo algoritmo Boosting. Em seguida (secao 3.5),

apresentamos o algoritmo AdaBoost, e, finalmente (se¢do 3.6), suas variagoes.

2.1 Definicoes preliminares

O aprendizado a partir de dados suscita uma grande variedade de topicos, tais como regressao,
classificacdo, estimacao de densidade e clustering. Neste trabalho, estuda-se principalmente clas-
sificacdo ou reconhecimento de padrdes. Assim, na continuagdo, apresentamos alguns conceitos,

ideias e resultados tedricos, que possuem grande importancia e aplicabilidade.

* Dados de treinamento, 9, = {(x;,y;),i = 1,--- ,n}, onde as amostras sdo denotados por
x; € X = RY e os rétulos das classes sdo y; € 9 = {0,1}. O conjunto de pares (x;,y;) é
linearmente independente com distribui¢do desconhecida ?, ;. De forma alternativa, usa-se

P(-) como uma notagdo genérica para qualquer outra funcdo de probabilidade.

* Regra de decisao g(-). Um algoritmo de AM procura um mapa g : X — 9" baseado nos dados
D,. O mapa g depende dos dados de treinamento D, considerando g(x) como uma varidvel
aleatoria. O termo regra de decisdo ou funcdo de decisdo pode ser associado a qualquer
configuracao de decisdo. Neste trabalho, se usam os termos regra de classificacdo e funcdo

de classificacdo.
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* A funcdo de perda L: 9 x 9 — R define um critério de desempenho para uma escolha
da fun¢do de classificacdo g. A perda /-0, conhecida também como erro de classificagdo
incorreta, € uma das fungdes de perda mais usadas em problemas de classificagdo. Esta é

dada por:
L(g(x),y) :=1(g(x) #y) (2.1)

em que I(g) = 1 se g é verdadeiro e I(g) = 0 se g é falso.

* O funcional de risco ou perda esperada ¢ definido como a probabilidade tedrica com que

uma fungdo de classificacdo g fique exposta ao erro. O risco tem a seguinte forma:
R(g) := EpL(g(x),y) = P(g(x) # ). (2.2)

Frequentemente, procura-se encontrar uma fungio de classifica¢do g com um risco R(f) mi-

nimo. Na seguinte secdo esses conceitos sao aprofundados.

2.2 Teoria do Aprendizado Estatistico

A teoria do aprendizado estatistico, ou teoria Vapnik-Chervonenkis (teoria VC) , foi introdu-
zida no final da década de 60 e inicios da década de 70 por Vapnik e Chervonenkis (1971), os
quais, de forma puramente tedrica, analisaram o problema de encontrar uma funcdo de estimagao
a partir de alguma cole¢do de dados. A teoria VC continuou sendo desenvolvida na década de
80 por Vapnik (1982). Por outra lado, Valiant (1984) introduziu um modelo tedrico chamado
de Probably Approximately Correct (PAC) , base dos algoritmos de Boosting. Na década de 90,
novos algoritmos de aprendizado foram apresentados, tais como Support Vector Machine (SVM)
(Cortes e Vapnik , 1995) e Boosting (Schapire , 1990), baseados no principio de minimizac¢ao do

risco estrutural (Structural risk minimization - SRM) de Vapnik (1991).

2.2.1 Funcional de Risco

Consideremos um espaco de entrada X e um espago de saida 9 restrito para classificacio bi-
ndria. Por tanto, temos que 9 = {—1,1}. Formalmente, assumimos que os pares (x,y) € X X 9
sdo varidveis independentes e identicamente distribuidas, de acordo com uma distribuicdo desco-
nhecida 2. Observamos uma sequéncia de n pares (x;,y;) amostrados de acordo com P, onde nosso

propdsito é construir uma fungdo g() : X — P que prediga Y a partir de X.
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No entanto, precisamos de um critério para escolher esta funcdo g(x). Este critério foi defi-
nido por Vapnik (1995) como uma probabilidade de classifica¢do incorreta P(g(X) # Y ), também
chamada de funcional de risco R(g), tendo como argumento a fungio g(x), conforme apresentado
na Equacdo 2.2. Esta defini¢cdo pode ser generalizada para argumentos na forma de fun¢des de

regressao e de decisao limitada.

Dado que a distribuicdo P é desconhecida, medir o funcional de risco diretamente ndo ¢ uma
tarefa trivial. Além disso, ndo podemos obter diretamente o valor de alguma fungdo #(-) que rela-
cione X e Y (Y =¢(X)). Nesse contexto, unicamente podemos medir o custo (fun¢do de perda) de
uma funcdo candidata g(x) relacionada as amostras. A somatdria destes custos chama-se de fun-
cional de risco empirico (Repp), € € dado pela Equagdo 2.3. Para isso, consideramos uma fungéo
de custo c¢(g(x;),y;) relacionada a previsdo g(x;) com saida desejada y;. Para fungdes de decisdo
limitada, na forma g : R" — {—1, 1}, o tipo de fungdo de custo é a perda 0/1. Este tipo de funcéo é
definida por c(g(x),y) = 1 se (yg(x)) <0 ou c(g(x),y) =0 se (yg(x)) > 0 (Muller et al. , 2001).

Remp(8) = c(g(xi),yi) (2.3)

S|
TP

onde n € o numero de amostras.

O desempenho de uma funcdo g pode ser definido como a probabilidade de cometer um erro
frente a uma nova amostra gerada por 2. A partir desta afirmacao, define-se o Funcional de Risco

que quantifica a capacidade de classificacdo da fun¢do g, como descrito na Equacao 2.4 :

R(g) = [ cle0).)aP(xy) 4

Os algoritmos de aprendizado procuram minimizar o risco empirico R, (g), esperando que
isto leve a um valor minimo do risco R(g). Assim, na selecdo de g, se opta por ¢ (fungdo que

minimiza o risco empirico), tal que:

Remp(8) = minReyp(g)- (2.5)
geG

No entanto, é desejavel que a funcdo possua uma boa capacidade de generalizacdo, o que

significa dizer que se tenha g* (funcdo que minimiza o risco), tal que:

R(g") = géigR(g). (2.6)
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O funcional de risco empirico corresponderd ao erro médio de treinamento, onde a minimi-
zacdo do funcional de risco desconhecida serd substituida pela minimiza¢do do funcional de risco
empirico que pode ser conhecida. Porém, dado que o conjunto de dados de treinamento € finito,

obter Remp(g) = 0 ndo implica sempre R(g) = 0.

A Teoria de Aprendizado Estatistico (TAE) apresenta uma variedade de limites no funcional
de risco, os quais sdo usados na selecao de funcdes classificadoras. Assim, na proximas secoes sao
apresentadas consideracdes especificas da TAE, bem como conceitos relacionados a minimizacao

do risco funcional e empirico.

2.3 Consideracoes da Teoria de Aprendizado Estatistico

Vapnik (1998) afirma que o propdsito da teoria de aprendizado estatistico € obter um modelo a
partir de um espago de fungdes H, o qual estd relacionado a fungdo g, (x) no espaco objetivo através
de alguma medida de erro. Nesse contexto, existem dois tipos de erros: o erro de aproximagao e o

erro de estimacao.

* Erro de Aproximacao (Bias). Para um espaco H de funcdes candidatas, o erro de aproxi-
macdo E(ggy) é obtido quando o espaco H ndo contém todo o espago objetivo, de tal forma
que a fun¢@o fundamental gp(-) pode-se encontrar fora de H. Entdo, o erro de aproximagio
E(gp) dependera do espaco H e da probabilidade desconhecida P. Portanto, se gp € H entdo

gH = gp € o erro de aproximagao serd zero.

No aprendizado estatistico, € importante fazer uma boa escolha do espago H, dado que ndo
fazer isto pode resultar num erro de aproximacgdo grande, também conhecido como discor-

dancia do modelo.

* Erro de Estimacao (Variancia). Consideremos que z € Z" é uma amostra, onde uma funcio
objetivo empirica g, minimiza o erro empirico E,(g) (Risco Empirico, Equacgio 2.3) com
g € H. Esta funcdo é empirica porque depende da amostra z e ndo depende de P. Para um
espaco de funcdes H, o erro de estimacdo Ey em H de uma fungdo g € H € descrita da

seguinte forma:

Ey(g.) =E(g) —E(gn) (2.7)
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Este erro € devido ao aprendizado que pode levar a selecdo de um modelo ineficiente dentro

de H. Os ditos erros formam o erro de generalizacao.

* Margem. A margem p com que uma amostra x; € classificada mede a distdncia duma amostra
em relagéo a fronteira g(x) = 0. Dado um par (x;,y;), Schapire e Freund (2012) definem a

margem simplesmente como:
p (xi,yi) = yig(x:) (2.8)

A margem p, da fun¢do g € definida como a margem minima observada em todo o conjunto
de dados, assim:

pg = @gnp(xi,yi) = lrgl.lgnyig(xz-) (2.9)

A margem de erro é dada pela propor¢ao de amostras de treinamento que t€ém margem menor
que p. A estimativa empirica de risco conta as amostras como um erro nos casos em que a
classificagdo € correta, mas com margem menor do que p, se a classificacdo € incorreta.

Nesse caso a fungdo de custo assume a seguinte forma:

1 selg(xi)—yi| = p
c(g(xi),yi) = ) = (2.10)

0 selg(x)—yil<p

A teoria da convergéncia uniforme (Vapnik , 1982) indica que, antes de empregar um algo-
ritmo de aprendizado para classificacdo, todas as fungdes de classificacdo devem ser igualmente
provaveis. Assim, durante a execu¢do do algoritmo de aprendizado, a plausibilidade das funcoes
de classifica¢do g(x) aumentam de acordo com as amostras de treinamento (x;,y;)i<i<y. No en-
tanto, a convergéncia uniforme do funcional de risco empirico R,;,(g) para o funcional de risco
R(g) inclui limitantes na razao de convergéncia, que sdo baseados em um importante parimetro

denominado dimensdo VC.

2.4 Dimensao VC

A Dimensao Vapnik e Chervonenkis (VC), definida por Vapnik e Chervonenkis (1971), é uma
medida quantitativa da capacidade de classificacao de um conjunto de fun¢des classificadoras (hi-

péteses), que foram selecionadas por um algoritmo de aprendizado.
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Seja um conjunto H de hipéteses h;(x) = sgn(g(x)), sendo g(x) uma fungdo continua qual-
quer. Para definir a dimensdo VC de um conjunto de hipéteses H, deve-se definir os conceitos de

dicotomia e fragmentado, como segue:

* Dicotomia.

Dado um conjunto de hipéteses H, uma dicotomia de um espago de entradas S € uma das
possiveis formas de etiquetar os pontos de S usando uma hipdtese em H. Por exemplo, se
considerarmos que a hipédtese i(x) = sgn(g(x)) divide o espago de entradas em dois subcon-
juntos disjuntos, a dicotomia obtida através de A(x) produz um subconjunto com padrdes x;

para os quais g(x;) > 0 e outro subconjunto de padrdes x; com g(x;) < 0.

* Fragmentado.

Um espago de entradas S de m pontos ( m > 1) se diz fragmentado por um conjunto de
hipéteses H quando as hipéteses contidas em H sdo capazes de induzir todas as possiveis
dicotomias em S. Seja Ay(S) o nimero de dicotomias que as hipSteses em H induzem
sobre S, e seja |S| = m a cardinalidade do conjunto S. Diz-se que S é fragmentado por H se
A (S) =208,

A dimensdo VC de um conjunto H de hip6teses (dicotomias) € entdo definida como a cardina-
lidade do maior conjunto de pontos S, que pode ser fragmentado pelas dicotomias obtidas através
do conjunto H, ou seja, o maior N tal que Ag(S) =2V com N = |S|. Caso o valor de N niio possa

ser estimado, entdo assume o valor oo.

Na Figura 2.1 apresentamos um exemplo de trés amostras em R%. Para qualquer padrio de rotu-
lagdo bindria que as amostras venham a assumir, € possivel determinar retas capazes de fragmenta-
las (separd-los de acordo com suas classes). Porém, o exemplo da Figura 2.2 apresenta quatro
amostras em R? com um padrio de rotulacdo particular, nas quais no existe reta alguma que seja
capaz de fragmentd-las. Portanto, a dimensdo VC de retas no R? é 3, dado que 3 € o numero

maximo de amostras que podem ser corretamente classificadas por uma reta.

Baseada na complexidade das amostras, a dimensdo VC proporciona uma limitante superior
de um espaco de hipéteses. Se o numero de amostras N é pequeno, entdo preferiremos um espaco
H com dimensdo VC baixa. Na continuagdo, apresentamos a minimizagao do risco empirico e do

risco estrutural, que sdo baseados na dimensiao VC do espaco de hipéteses.
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Figura 2.2: Distribuicdo particular de quatro pontos no espago bidimensional com duas classes
diferentes.

2.4.1 Minimizacao do Risco Empirico

Nos problemas de classificacio bindria, a tarefa de aprendizagem a partir de amostras de trei-

namento ¢ formulada como segue:

Seja uma classe de funcdes de decisdo:

{ga(x):x €A}, com gy : R" — {—1,+1} (2.11)
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onde A é um conjunto de pardmetros que permite uma correspondéncia entre gy (x) e o espago das

hipéteses H. No entanto, precisamos também de um conjunto de amostras:

(x1,¥1), ++, (xn,yn) scomx; € R y; € {—1,+1},i=1,--- n, (2.12)

que sdo obtidas de uma distribuicdo desconhecida P(x,y). Procura-se encontrar uma fungio g que

fornegca o menor valor possivel para o funcional de risco:

/ |8a/(x) —y|P(x,y)dxdy (2.13)

O risco esperado mede a eficiéncia com que uma hipétese candidata prediz o valor correto
de y para uma amostra x. Porém, como a distribuicao P(x,y) é desconhecida, ndo é possivel ob-
ter diretamente o valor do funcional de risco R(¢), razdo pela qual é usado o funcional de risco

empirico:
1 n
Remp(0t) = 0 Z (2.14)

De acordo com a lei dos grandes numeros (James, 1981), a frequéncia empirica da ocorréncia
de um evento converge na forma AS (Almost Surely) para a verdadeira probabilidade do evento
quando o nimero de amostras cresce para infinito. Assim, esta lei de convergéncia garante que
Remp(@) converge em probabilidade para R(or). Em outras palavras, a minimizagdo do Risco Em-
pirico Repp(0t) deve proporcionar o minimo de R(¢). Isto valida-se quando substitui-se a teoria
de convergéncia em probabilidade de R, (o) para R(c) pela teoria de convergéncia uniforme
(Vapnik e Chervonenkis , 1971; Vapnik , 1991, 1995). Baseado na dimensao VC, a teoria da con-
vergéncia uniforme proporciona uma limitante que expressa o risco esperado R(a) em fungédo do
1isco empirico Remp () € a um termo de capacidade (segundo termo na Equagdo 2.15). Esse limi-

tante, apresentado na Equagdo 2.15, é garantido com probabilidade 1 —n € [0, 1],

R(0) < Remp(@0) + \/d(ln<2"/d) +1)—In(n/4) 2.15)

n

onde d denota a dimensao Vapnik-Chervonenkis (VC) de {gq(x) : @ € A}, n representa o nlimero
de amostras no conjunto de treinamento e a parcela de raiz na soma € referenciada como termo de

capacidade.

Este limitante mostra que a minimizacao do risco esperado € diretamente proporcional a mi-
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nimizacdo de dois fatores: por um lado o risco empirico e, por outro, a razdo entre a dimensao
VC (d) e o nimero de amostras de treinamento (n). Entdo, para um nimero dado de amostras, a
escolha para um valor apropriado para a dimensdo VC serd de suma importancia para se obter um

desempenho 6timo, sobretudo quando temos um niimero de amostras pequeno.

Em termos préticos, o algoritmo de aprendizado deve escolher um classificador g que pertenca
a um conjunto de fun¢des G e possua baixa dimensdo VC. Este classificador deve minimizar o
risco empirico e este por sua vez deve minimizar o risco esperado. A fim de atingir esses objetivos,

definiu-se um principio de indu¢do denominado minimizag¢do do risco estrutural (Vapnik , 1998).

2.4.2 Principio da Minimizacao do Risco Estrutural

Vapnik (1982) desenvolveu a técnica de minimizacao do risco estrutural (Structural Risk Mi-
nimization (SRM)), que procura resolver o problema da escolha de uma dimensdo VC apropriada.
Vapnik et al. (1996) demonstraram que o principio da minimizagdo do risco estrutural € superior

em precisdo ao principio de minimizac¢ao do risco empirico.

A partir do limitante apresentado em 2.15, pode-se inferir que valores pequenos para o risco
empirico R, () ndo necessariamente implicam valores pequenos para o risco esperado R(c). O
principio de minimizac¢do do risco estrutural é baseado na observacdo de que ambos riscos deve-
riam ser minimizados, o que implica em minimizar de forma simultanea a dimensao VC e o risco

empirico.

No entanto, se o fermo de capacidade diz respeito a classe de fungdes G e o risco empi-
rico refere-se a um classificador particular g; entdo, para minimizar ambas as parcelas divide-se
inicialmente G em subconjuntos de fun¢des com dimensdao VC crescente (Vapnik , 1998). Esse
procedimento € conhecido como introducdo de estruturas em G, considerando-se os subconjun-
tos definidos também como estruturas (Scholkopf e Smola , 2001). Minimiza-se entdo a limitante

sobre as estruturas introduzidas.

A fim de implementar o principio de minimiza¢do do risco estrutural, consideram-se subcon-

juntos G; com Gy C G; C ... C G4 C G, como apresentado na Figura 2.3.

Como cada G; fica maior com o crescimento do indice i, a capacidade do conjunto de fungdes
que ele representa também € maior a medida que i cresce, ou seja, dp < d < --- <dy; <d. Seja

gr uma funcao classificadora com menor risco empirico dentro de um subconjunto G;. Conforme
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d <d

1<...<dq<d

Figura 2.3: Introdu¢do de sub-estruturas em numa classe de fungdes G

aumenta o valor de k, o risco empirico de g; diminui, uma vez que a complexidade do conjunto de
classificadores é maior. Porém, o termo de capacidade também aumenta com k. Assim, procura-se
um valor 6timo de k que produza uma soma minima do risco empirico e do termo de capacidade, a
qual minimize a limitante sobre o risco esperado. A escolha da func¢ao classificadora g; constitui o

principio da minimizacao do risco estrutural, como se ilustra na Figura 2.4.

Embora muitas extensdes sejam admitidas, aqui consideramos que o processo fundamental é
deterministico e que existem multiplas entradas a partir das quais € desejado predizer uma tnica
saida. O principio de minimizacao do risco estrutural possui uma fundamenta¢ao matematica con-

sistente, porém pode ser dificil de ser implementado pelas seguintes razdes:

* Pode ser dificil calcular a dimensdo VC de Gy, além do fato de que ha somente um nimero

pequeno de classes de fungdes para as quais € sabido como calcular a dimensao VC.

* Aceitando a viabilidade de obtencdo da dimensao VC de Gy, o problema de minimizacao

pode nao ser trivial.

Em consequéncia, modelos de aprendizado de maquina baseados no principio SRM tendem
a apresentar uma maior habilidade para generalizar frente a dados ndo observados, que é um dos

principais propdsitos do aprendizado estatistico.

Para fun¢des de decisdo lineares do tipo g(x) = w - X, entretanto, existem resultados alternativos

que relacionam o risco esperado ao conceito de margem (Smola e Bartlett , 2000).
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\ R&) Risco esperado

Erro

Termo de capacidade

Risco empirico

Dimensao VC

Figura 2.4: Principio de minimizag¢do do risco estrutural

2.4.3 Minimizacao do funcional de risco baseado na margem de separaciao

A minimizac¢do do risco usando a margem de separacdo ¢ uma abordagem que difere em res-
peito aos principios apresentados anteriormente. Esta abordagem relaciona a dimensdo VC de uma

funcdo classificadora linear 2 margem obtida pela mesma na separacdo de dados.

A margem de uma amostra x; estd relacionada com sua distancia em relagdo a fronteira de
separacdo e mede a confianca de previsdo de uma funcdo classificadora g. Nos problemas de
classificac@o bindria, onde y; € {—1,+ 1}, a margem p(g(x;),y;) com que a amostra x; pode ser
classificada por g é calculada usando a Equacdo 2.8. Logo, um valor negativo de p(x;,y;) denota

uma classificacdo incorreta.

A margem geométrica de uma amostra x; em relagdo a uma funcéo linear g(x) = w-x+b que
mede efetivamente a distancia de x; frente a fronteira de decisdo, € obtida através da divisdo pela
norma ||w||. Em amostras classificadas de forma incorreta, esta margem equivale a distincia com

sinal negativo.

O erro (risco) marginal de uma funcdo g(R,(g)) (Smola e Bartlett , 2000), sobre um conjunto
de treinamento, proporciona o nimero de amostras com margem inferior a uma determinada cons-

tante p > 0, como apresentado na Equacgao 2.16:
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1, ig(x) <
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i=1 0, caso contrario

Rp(g) =

S| =
7=

Como visto anteriormente, pode-se definir uma limitante para o risco funcional baseado na
soma dos erros marginais e um termo de capacidade. Considere-se uma constante ¢ com probabi-
lidade 1 —n € [0,1], para todo p > 0, uma classe G de fungdes lineares g(x) = w-x com ||x|| <R

e ||w|| <1, entdo temos a seguinte limitante (Smola e Bartlett , 2000):

R(g) <Rp(g)+ \/5 (ﬁ—zlogz (g) +log (%)) (2.17)

Uma margem maior implica em um menor termo de capacidade. Este procedimento pode levar

aum aumento na taxa de erro marginal. Um baixo valor de p leva a um erro marginal menor, porém

aumenta o termo de capacidade

Em consequéncia, o procedimento para escolher uma funcao classificadora deve considerar
duas propriedades. Primeiro, a funcio classificadora deve possuir um hiperplano com margem
alta para minimizar o erro sobre as amostras de teste. Segundo, o procedimento deve escolher a
funcdo classificadora que cometa poucos erros marginais, minimizando o erro sobre as amostras de

treinamento.

2.4.4 Erro de generalizacao

O erro de generalizacdo € definido como a frequéncia do erro obtido para um conjunto de hipd-
teses especifico quando testado num conjunto de amostras nao apresentado anteriormente (amostras

de teste).

Logo, baseados na razdo de convergéncia uniforme desenvolvida por Vapnik (1991, 1998), a
qual afirma que, para um nimero de amostras de treinamento n > d (onde d é a dimensdao VC),
com probabilidade 1 — n, para todas as fungdes classificadoras g(x,y) (hipdteses), o erro de gene-

ralizagdo deve ser menor do que o risco esperado (&g.n(0t) < R(t)).

Haykin (1998) afirma que a teoria do aprendizado estatistico procura resolver o problema de
controlar a habilidade de generalizacdo de um algoritmo de aprendizado em termos matematicos.

Quando essa habilidade de generalizacdo € avaliada, pode-se ter dois fenomenos:
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* Sub-ajuste. Um algoritmo de aprendizado serd considerado como sub-ajustado (underfit-
ting) quando a sua dimensdo VC ou capacidade seja muito pequena para as n amostras de

treinamento e o ponto minimo do risco garantido ainda ndo seja atingido.

* Sobre-ajuste Um algoritmo de aprendizado serd considerado como sobre-ajustado (overfit-
ting), quando o ponto minimo de erro seja ultrapassado e a complexidade do algoritmo seja

maior do que o nimero de amostras disponiveis para o treinamento.

Finalmente, o objetivo de um algoritmo de aprendizado é obter o melhor desempenho de ge-
neralizacdo equilibrando a dimensdo VC do algoritmo com o nimero das amostras de treinamento.
Nesse sentido, o principio structural risk minimization (SRM) envolve a minimizacdo de um limite
superior sobre o erro de generalizagdo, enquanto o principio empirical risk minimization (ERM)

envolve a minimizagdo do erro sobre os dados de treinamento.

Diversas técnicas foram propostas utilizando os limites providos pela Teoria de Aprendizado
Estatistico na obteng¢do de classificadores com baixo risco funcional. Entre elas incluem-se genera-
lizagdes de algoritmos de Aprendizado de Mdquina amplamente difundidos, como o Perceptron de
Rosenblatt (Rosenblatt , 1962), e modelos de AM formulados diretamente a partir dos limites da
Teoria VC, como as Maquina de Suporte Vetorial (Cortes e Vapnik , 1995) e Boosting, sendo que
esta ultima utiliza implicitamente os principios de maximiza¢do de margem apresentados anterior-

mente.
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Quando projetamos e analisamos algoritmos que aprendem a partir de amostras, € necessario
considerar alguns desafios importantes, tais como: encontrar o nimero de amostras necessdrias
para aprender com sucesso, procurar um modelo geral de aprendizado, fazer com que o algo-
ritmo aprenda eficientemente, descobrir o que pode ser aprendido eficientemente. Esses assuntos
sdo tratados através do modelo tedrico chamado de aprendizado Provavelmente Aproximadamente
Correto (Probably Approximately Correct - PAC) (Valiant , 1984). Este modelo permite explicar o
conceito de aprendibilidade em termos do nimero de amostras necessdrias para obter uma solucao
aproximada, da complexidade das amostras e da complexidade em tempo e espago do algoritmo de

aprendizado.

Os métodos de ensemble sao técnicas gerais no aprendizado de maquina. Esses métodos sao
compostos de vdrios classificadores ou hipéteses, os quais, quando combinados, produzem uma
maior precisdo. Neste capitulo apresenta-se uma importante familia de métodos de ensemble co-
nhecidos como Bagging e Boosting, que tém suas raizes no modelo teérico PAC. Estuda-se com
maior detalhe o algoritmo AdaBoost (Adaptive Boosting), que tem mostrado um desempenho rele-

vante na resolugdo de varios problemas praticos e possui uma base tedrica robusta.

3.1 Algoritmo Provavelmente Aproximadamente Correto
(PAC)

No algoritmo PAC, um conceito € uma funcdo computada eficientemente dentro de um domi-
nio. Os elementos do dominio podem ser considerados como objetos e, por sua vez, os conceitos
podem ser considerados como uma classificacdo desses objetos. Uma classe de conceitos € uma
colecdo de conceitos. O algoritmo PAC faz uso de um conjunto de treinamento, que consiste de

pares (elemento,valor), onde cada elemento pertence ao dominio e o valor é um conceito avali-
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ado naquele elemento. Quando um determinado conceito produz uma hipdtese que proporciona
valores corretos na maior parte do dominio e € consistente com o conjunto de treinamento, en-
tdo considera-se que o algoritmo pode aprender esse conceito. A diferenca entre o valor de uma
determinada hipétese e o valor verdadeiro do elemento sendo estimado € considerada como bias
(também chamada de heuristica). Todo algoritmo de aprendizado exibe algum tipo de bias, dado
que sempre existe um numero muito grande de hipdteses consistentes com o conjunto de treina-
mento. O principio de Ockham, que sempre opta pela hipdtese mais simples, é um tipico exemplo
de bias. Assim sendo, o desafio consiste em descobrir a hipétese mais proxima ao valor, principal-

mente quando este valor € desconhecido.

Valiant (1984) introduziu o principio de aprendizado provavelmente aproximadamente correto
(PAC). Este principio afirma que qualquer hipdtese que esteja errada serd, com alta probabilidade,
identificada depois de se avaliar um determinado niimero de amostras de treinamento. Desta forma,
qualquer hipétese que seja suficientemente consistente com um conjunto de treinamento € impro-
vavel de estar errada, ou seja, deve ser Provavelmente Aproximadamente Correta. De maneira
formal, vamos denominar X ao conjunto de todas as amostras ou instancias, que também € cha-
mado de espago de entradas. O conjunto de todos os possiveis valores de rétulos € denominado ¥,
que possui dois elementos (9 = {0,1}). Um conceito ¢ : X — 9" é um mapeamento de X em 7,
onde o conjunto de conceitos que desejamos aprender é considerado uma classe e é denotado por

C. A ideia de aprendizado é equivalente ao mapeamento de X em {0,1}.

Consideremos um conjunto de possiveis conceitos H, chamado de conjunto de hipéteses. O
aprendizado PAC recebe duas entradas. A primeira é o conjunto de amostras S = {x1, - ,x,},
que obedece a uma distribuicdo desconhecida 9. A segunda entrada € o conjunto de rétulos
(c(x1),---,c(xn)), baseado em determinado conceito ¢ € C. A tarefa do algoritmo € usar as amos-
tras rétuladas S para selecionar uma hipétese i € H que possua um erro de generalizacdo R(h)

pequeno em relacio ao conceito c. Uma hipétese h é chamada de aproximadamente correta se:

R(h) <, (3.1)

onde € é uma constante pequena entre O e 1.

Como a probabilidade de que um conceito aprendido tenha um erro limitado por € é desconhe-
cida geralmente, entdo, estabelece-se um limitante pequeno & na probabilidade de que esse erro

seja maior que €. Pode-se dizer que:
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p(R(h) >¢€) < (3.2)

Um conceito aprendido serd “bom” quando a probabilidade de que seu erro seja maior que a
precisdo € for menor do que um grau de confian¢a 6. Assim, um algoritmo de aprendizado induz
uma hipétese i, que com probabilidade menor do que 1 — & consiga atingir um erro R(h) < €. Esta
hipétese serd uma boa aproximagio (dentro da confianga &) do conceito real com erro méaximo de
€. O aprendizado PAC indica, com alta probabilidade, que todas as hipdteses consistentes serdo
aproximadamente corretas depois de examinar n amostras. Na seguinte defini¢cao, formalizamos os

conceitos anteriormente explicados (Kearns e Vazirani, 1994).

Definicao 1 Uma classe de conceitos C é pac-aprendivel se cumpre que todo ¢ € C, o sub-conjunto
DeE X, 8 >0, €>0, e existe um algoritmo A com acesso aos valores de €, 8 e o par (x,c(x)), que

produz, com probabilidade pelo menos de 1 — 6, uma hipdtese h € H com erro R(h) < €.

Note que o algoritmo 4 pode falhar em obter hipéteses suficientemente precisas. Essa defini¢dao
apenas garante que a probabilidade serd menor que um valor 6 suficientemente pequeno. Para
garantir que o algoritmo 4 termine dentro de um espaco polinomial a defini¢dao de “Eficientemente

7z

PAC-aprendivel” é adotada:

2

Definicdo 2 Uma classe de conceitos C ¢é eficientemente PAC-aprendivel quando C

é PAC-aprendivel e existe um algoritmo A, que processa em tempo polinomial em

(1/€,1/0,n,tamanho(c)).

E importante salientar os seguintes aspectos (Mohri et al. , 2012).

O algoritmo 4 serd polinomial em In(1/8) e ndo apenas em 1/86.

* O aprendizado PAC é um modelo independente da distribui¢do, no qual se desconsideram

suposi¢Oes particulares sobre a distribui¢do D.

As amostras de treinamento e de teste, usadas para definir o erro, sdo obtidas de acordo com

a mesma distribui¢do D.

O aprendizado PAC trata a questdo da apreensibilidade de uma classe de conceitos C e ndao

de um conceito em particular.
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* Em muitos casos, quando a representacado computacional dos conceitos € simples ou linear,
pode-se omitir a dependéncia polinomial de n e tamanho(c), focando unicamente na com-

plexidade das amostras.

O aprendizado PAC € uma abordagem que considera o custo da representacdo computacional
e a complexidade do algoritmo de aprendizado. Se omitimos os aspectos computacionais, esta €
similar a abordagem apresentada anteriormente por Vapnik e Chervonenkis (Vapnik , 2000). Nas

secdes posteriores apresentaremos aplicagdes do aprendizado PAC.

3.2 Combinacao de classificadores

Um ensemble consiste de um conjunto de classificadores treinados individualmente, cujas pre-
di¢des sdo combinadas quando apresentadas a uma nova instancia. Um ensemble é considerado
eficiente quando cada classificador possui precisdo necessdria € os eventos de erros sdo ampla-
mente espalhados no espaco de entrada. Existe uma busca constante pelo aperfeicoamento dos
algoritmos de aprendizado de maquina, tanto para aumentar a acurdcia € minimizar os erros, Como
para otimizar o tempo de aprendizado. Nesse sentido, sdo propostos diferentes métodos que com-
binam classificadores trabalhando em conjunto, para que os ensembles obtenham resultados mais

precisos se comparados com os obtidos por um tnico classificador (Schapire et al. , 1997).

De acordo com o procedimento de manipulacdo do conjunto de treinamento, os métodos de

criacdo de ensembles podem ser divididos em duas classes:

* Perturb and Combine: garante a criacdo de diferentes classificadores através da alteracdo do

conjunto de treinamento ou do método de construgdo de classificadores.

* Adaptively Resample and Combine: envolve um grupo de técnicas que combinam as amos-

tras de treinamento e re-amostragem do conjunto de treinamento adaptativamente.

Dados um conjunto de classificadores, a combinac¢@o das predi¢des destes classificadores pode
ser feita em varias formas. Entre elas, destacamos a técnica do voto majoritario e a decisao por

ponderacgdo das saidas.

* Voto majoritario: considera que todos os classificadores sdo igualmente importantes, sendo

que a resposta final € dada de acordo com a maior frequéncia.
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* Ponderacao das saidas: considera que existem classificadores mais influentes na decisio
final. De acordo com o nivel de precisdo de cada classificador individual, cada predi¢dao

recebe um maior peso.

3.2.1 Classificadores base

Os classificadores base sdo fungdes que, avaliando uma instancia ou amostra, retornam um
rétulo. Estes classificadores ndo necessariamente devem apresentar um desempenho 6timo. A

seguir apresentam-se alguns dos classificadores base mais usados em aprendizado de maquina.

* Redes Neurais: As redes neurais artificiais (ANN) sdo modelos computacionais baseados no
funcionamento do cérebro humano. De forma similar ao aprendizado humano, as redes neu-
rais adquirem o conhecimento a partir do seu ambiente e o armazenam usando as conexdes
entre neurdnios (pesos sindpticos) (Haykin , 1998). Os beneficios de usar redes neurais estao
relacionados com uma adequada adaptabilidade as mudancgas do ambiente, a robustez frente
aos sinais de entrada ndo lineares e a possibilidade de extrair informagdes sobre a confianga

das decisoes.

Uma rede neural é formada por uma interconexao de elementos computacionais simples cha-
mados de neurdnios. Cada neur6nio possui quatro componentes principais: os sinais de
entrada x;, os pesos sindpticos w;, uma juncao aditiva e uma fun¢do de ativacao nao linear f,

como se ilustra na Figura 3.1.

W, Fun¢do de
ativagao Saida

)
@k

W,

€ €€

Figura 3.1: Esquema de um neur6nio
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A modelagem de um neurdnio € expressado na Equacgdo 3.3:
n
y=f() xwi) (3.3)
i=1

Arvores de decisio (Decision Trees): As drvores de decisdo sdo modelos recursivos que
geram estruturas em forma de arvores simplificadas. Este modelo divide um problema com-
plexo em sub-problemas, cada um menos complexo de resolver. Cada sub-problema € no-
vamente dividido em problemas ou tarefas ainda menos complexos, até se atingir problemas
suficientemente simples de resolver. O modelo é montado usando as informacdes obtidas do
conjunto de amostras de treinamento, porém a classificacio € feita de forma eficiente evi-
tando avaliar todos os elementos da arvore. A Figura 3.2 apresenta um esquema de uma
arvore de decisdo, os elementos nessa figura sdo o no raiz (entrada), os nos de decisdo que

geram ramificacdes e os nds folha que apresentam a classificagdo final do algoritmo.

’:_

-

—

- "

\ﬁr—) J
T
NG raiz Nés de Nés de
decisao folha

RRRARDDRE

1

Figura 3.2: Esquema de uma arvore de decisao.

Cada né avalia um atributo e cada percurso na arvore (da raiz até a folha) € uma regra de clas-
sificacdo. Uma amostra € classificada percorrendo toda a estrutura da drvore, considerando

os valores e atributos da amostra analisada.

* Decision Stump: O método de Decision Stump consiste em uma arvore de decisdo com

apenas duas folhas (Figura 3.3). Cada classificador base (fraco) analisa apenas um determi-
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nado problema. Decision Stump € muito utilizado em estudos dos métodos de Boosting por
simplicidade. A andlise simplificada que o algoritmo realiza pode nao ser tdo eficiente com

problemas complexos, porém permite maior rapidez na classificagdo.

—

\ )1 J
I I

NO raiz Nos de
folha

Figura 3.3: Esquema do Decision Stump.

A seguir, apresentam-se os métodos de combinagdo de classificadores denominados Bagging e

Boosting.

3.3 Bagging

O método de agregacio bootstrap ou Bootstrap aggregating (Bagging) foi introduzido por
Breiman (1996). Usando um conjunto de treinamento com n amostras, o método Bagging procura
gerar conjuntos independentes chamados de bootstraps. Cada bootstrap € composto de n amostras
aleatoriamente escolhidas com reposicdo. A reposigdo significa que um amostra pode-se repetir no
mesmo bootstrap. Entdo, Bagging cria k bootstraps e treina k classificadores para cada bootstrap,

como se ilustra na Figura 3.4.

As saidas dos k classificadores sdo combinadas por meio do voto majoritirio usando pesos

iguais (Equacao 3.4).

C= G (3.4)

k
=1

=

1

O método foi aplicado com relativo sucesso com classificadores base instaveis como redes
neurais e arvores de decisdo (Freund er al. , 2003). Um classificador € considerado instavel quando

pequenas mudancas no conjunto de amostras causam grandes impactos na decisdo final. Além
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Figura 3.4: Ilustracdo do método Bagging

da re-amostragem com reposicao, existem outros mecanismos de amostragem, como a adicdo de

perturbacao com ruido nos bootstraps (Breiman , 2000; Dietterich , 2000).

3.3.1 Variacgoes do bagging

* Random Forest: O método Random Forest (Breiman , 2001) tem sua origem no random
decision forests proposto por Ho (1998) e no Bagging (Breiman , 1996). Random forests sdo
combinacdes de métodos de drvores de decisdo, cujos parametros de treinamento variam de
forma aleatéria. Normalmente, estes parametros sdo obtidos a partir das amostras de treina-
mento, similarmente ao que geram com o Bagging; porém, podem apresentar caracteristicas

diferentes, como no método random decision forests.

* Rotation Forest: Rotation Forest (Rodriguez et al. , 2006) é outro método de geracdo de
classificadores para ensemble. Nesse método, o conjunto de treinamento é separado de forma
aleatéria em k subconjuntos, e cada subconjunto de treinamento para um classificador base é
formado aplicando o método andlise de componentes principais (do inglés, Principal com-
ponent analysis (PCA). Todos os componentes principais sdo mantidos a fim de conservar a

variabilidade nos dados. Entdo, utilizam-se k eixos para formar os novos atributos para um
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classificador base. A principal ideia do método Rotation Forest €, de forma simultanea, pro-
duzir precisdo e diversidade dentro do ensemble. A diversidade € obtida através da extragdao
de caracteristicas para cada componente principal, escolhendo arvores de decisdo por serem
sensiveis a rotacdo dos eixos de caracteristicas, dai o nome Forest. A precisdo se obtém
usando o conjunto total de dados para cada componente e considerando todas as dire¢cdes

principais.

* Pasting Small Votes: O método pasting small votes (Breiman , 1999b) foi projetado para
treinar classificadores a partir de conjuntos de dados grandes. Um conjunto extremamente
grande € dividido em pequenos subconjuntos, chamados de bites. Cada bite € usado para trei-
nar um determinado classificador. O método pasting small votes apresenta duas variagdes.
Na primeira, chamada de Rvotes, sdo criados pequenos subconjuntos randdmicos para treinar
cada classificador. Na segunda, chamada de Ivotes, sdo construidos pequenos subconjuntos
de forma consecutiva, baseados na qualidade dos classificadores treinados previamente. Em
outras palavras, as amostras classificadas de forma incorreta possuem uma maior probabili-

dade de serem selecionadas durante cada iteragao.

3.4 Boosting

O trabalho de Schapire (1990) fez com que os sistemas de ensemble se tornassem centrais
em aprendizado de méaquina. Nesse trabalho, ele provou que um classificador forte, no sentido
Provavelmente Aproximadamente Correto (PAC), pode ser construido pela combinac¢do de classi-

ficadores fracos através de um procedimento conhecido como Boosting.

O método de Boosting procura melhorar o desempenho de algoritmos de aprendizagem atra-
vés da combinacio de classificadores fracos produzidos por outras técnicas, tais como Arvores de
Decisdo ou Decision Stumps (Schapire e Singer , 1999). A escolha de um classificador fraco se
justifica pelo seu desempenho levemente superior dentro do conjunto. Este classificador levemente

superior, € impulsionado (boosted) para formar um classificador forte (Bishop , 2006).

Formalmente, um algoritmo de Boosting B utiliza um algoritmo de aprendizado fraco A4 para
acessar um conjunto de hipéteses fracas C eficientemente PAC-aprendiveis. O algoritmo 4 garante a
obten¢do de um classificador fraco 4 com erro err(h) < 1 — y e probabilidade de pelo menos 1 — 9.

O algoritmo B, como um tipico algoritmo de PAC, possui € > 0, & > 0 e n amostras rotuladas
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(x1,¢(x1)),- -+, (xn,c(x,)) para algum ¢ € C. Usando seu acesso ao algoritmo A4, o algoritmo de

Boosting pode produzir sua prépria hipotese (forte) H de tal forma que:

Prlerr(H) > €] <6 (3.5)

De forma parecida ao algoritmo de Bagging, o algoritmo de Boosting cria vérios conjuntos
de treinamento por re-amostragem dos dados. Porém, no algoritmo de Boosting, a re-amostragem
fornece amostras de treinamento mais informativas para cada classificador fraco obtido de forma

consecutiva. A Figura 3.5 ilustra o método de Boosting.
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Figura 3.5: Geracdo de classificadores distintos via Boosting.

3.5 O algoritmo AdaBoost

O algoritmo de Boosting adaptativo (AdaBoost) foi introduzido por Freund e Schapire (1995),
procurando resolver diversas dificuldades encontradas anteriormente no Boosting. AdaBoost apre-
senta vdrias propriedades que facilitam seu uso e implementacio, e podemos mencionar duas. A
primeira esta relacionada com os parametros utilizados para analisar dados de grandes dimensoes,
e as margens entre classes podem se apresentar mais precisas do que outros métodos. A segunda
propriedade € o baixo custo computacional, dado que corresponde a um programa de complexidade

linear e evita o uso de componentes computacionais pesados (Freund e Schapire , 1999).

O algoritmo de aprendizado AdaBoost toma como entrada uma sequéncia de amostras de trei-

namento (x1,y1), - , (X, yn) que sdo usadas para formular hipéteses de classificagdo e atualizar um
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conjunto de pesos W;. Dado que o foco deste trabalho estd relacionado com a classificacio bindria,

consideramos apenas dois possiveis rétulos, de tal forma que cada y; € {—1,+1}.

A forma como uma hipétese £ ajusta as amostras de treinamento € determinada através de seu
erro de treinamento (erro empirico). Este erro € uma fragdo das n amostras que foram classificadas

incorretamente, como se mostra na Equagdo 3.6:

B(h) = 1 Y 1{hx) # i) 36
i=1

sendo 1{-} uma func¢io que retorna um se o argumento é verdadeiro e zero caso contrario.

Usualmente se assume que as amostras de treinamento e de teste sdo geradas a partir de uma
mesma distribui¢do D em pares (x,y). A respeito dessa distribui¢éo, o erro de teste esperado de
uma hipétese i é chamado de erro de generalizacdo, que € igual a probabilidade de classificar de
forma incorreta uma tinica amostra (x,y), como ilustra a Equacéo 3.7. Para qualquer hipdtese 4, a

medida monitorada serd uma soma de eventos de erro.

8(h) = Pr(x,y)N‘Wt [h(X) 7é y] (3.7

No Algoritmo 3.1, € apresentado o procedimento para o treinamento do algoritmo AdaBoost,

no qual:

W;: Distribui¢do de pesos atribuidas as amostras de treinamento.

t: O periodo de aprendizagem para cada classificador fraco “¢”.

T: Numero total de ciclos de aprendizagem (nimero de classificadores fracos).

h;: Hipdteses geradas a cada unidade de iteragdo (t).

&: Erro cometido durante a iterag@o.

Z;: Termo normalizador.

o;: Importancia associada do classificador, calculada a partir do erro &.

Procuram-se hipéteses fracas h; que minimizem os erros & ou, pelo menos, que cada hipétese

obtenha um erro menor que % O Teorema 1 apresenta uma limitante destes erros.
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Algoritmo 3.1 Pseudo-codigo do AdaBoost

* Dado o conjunto de dados S = {(x1,y1),...,(xn,yn)}, noqual y; € {—1,+ 1}
* Inicializar com a distribui¢do de pesos: W; = +
e Parar=1,...,T

1. Chamar ao conjunto de classificadores fracos e escolher o melhor classificador fraco
hy : x — [—1,+ 1], ou seja, com menor erro &:

& = Priow, [h: (x;) # yil (3.8)

1 1—¢&
=1 .
oy 2n< : ) (3.9)

3. Atualizar a distribui¢ao de pesos.

2. Obter:

Wi (i)exp(—yi0uh: (x;))

Wip1(i) = 3.10
1+1(7) 7, ( )
no qual Z; =Y W, (i) é um fator de normaliza¢do assegurando que:
N
Y Wi) =1
i=1
* Finalmente o classificador forte € introduzido como a seguinte combinagao linear:
T
H(x) = sign(z 0yhy (x)) (3.11)
=1
Teorema 1 (Freund e Schapire , 1995) Considere o passo Y = 5 — & e uma distribui¢cdo de pesos

inicial Wy sobre o conjunto de treinamento. Entdo, a soma de erros da combinagdo de classifica-

dores H estd limitada por:

T T
Priow, [H(x:) # ] <[[V1-4% < exp<—22y,2> (3.12)

=1 t=1
Sendo T o nimero de classificadores fracos.

Baseado no algoritmo PAC, o algoritmo AdaBoost utiliza classificadores fracos que cumprem
as seguintes restricdes de desigualdades: dado o passo y > 0, um classificador fraco com acesso ao

conjunto de amostras retorna um erro de classificacdo de no maximo % — 7, ou seja, 0 erro maximo
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de cada classificador fraco é € < % — v, para todo t. O tempo de execugdo deve ser 1/¢g, para

qualquer € € [0,1], que depende unicamente da performance do classificador fraco.

Dado que AdaBoost € adaptativo, ¥ nao precisa ser conhecido a priori. O teorema 1 garante
uma queda rapida no erro de treinamento e seu limitante toma a forma da Limitante de Chernoff
(Freund e Schapire , 1995). Este limitante considera a probabilidade de que pelo menos a metade
dos classificadores fracos classifiquem corretamente durante todos os ciclos de aprendizagem. A
suposi¢do de que cada classificador fraco possui um limitante de erro menor que %, em cada ro-
dada, € uma variacao do aprendizado fraco empirico, que é fundamental em todos os algoritmos de

Boosting.

Por outro lado, o processo de minimizacio do erro permite obter os coeficientes ¢ para cada
classificador 6timo. O coeficiente o mede a importancia atribuida a cada classificador 4;, que se
incrementa enquanto o erro de treinamento & diminui. O método para se obter a hipétese final
H (x) fornecida pelo AdaBoost é a combinagdo ponderada das diversas saidas (hipéteses) em cada

iteracdo. Assim, realiza-se uma votagcdo ponderada das T hipéteses fracas (Equagdo 3.11).

A distribui¢cdo de probabilidades W; (pesos) € atualizada durante cada iteracao (Equacao 3.10).
O efeito desta atualizacdo € o aumento dos pesos para as amostras classificadas incorretamente. No
entanto, os pesos das amostras classificadas corretamente sdo diminuidos. Assim, se este procedi-
mento de atualizacdo permite trazer varias vantagens para os algoritmos Boosting, também pode

gerar outras dificuldades, como veremos a seguir.

3.6 Variacoes do Algoritmo AdaBoost

Com o objetivo de melhorar a eficiéncia do AdaBoost, nos tultimos anos, diversos pesquisado-
res introduziram varias modificacdes. Nesta secdo, mencionaremos as alteracdes mais relevantes,
incluindo atualizacdo das amostras, maximiza¢ao da margem, importancia atribuida a cada classi-

ficador e escolha dos classificadores fracos.

3.6.1 Os pesos das amostras

Em cada iteracdo, o procedimento de atualizagdo aumenta os pesos das amostras classificadas
incorretamente, fornecendo desta forma a caracteristica adaptativa do AdaBoost. A fim de evitar

o fendmeno de sobre-ajuste das amostras, diversos autores propuseram estratégias relacionadas a
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variagdo deste procedimento de atualizacgao.

Freund (1999) propds o BrownBoost, o qual resolve um sistema de duas equacdes mediante
métodos numéricos padrdo. O parimetro ¢ do BrownBoost é o periodo de tempo em que o al-
goritmo roda, andlogo ao nimero de iteragdes no AdaBoost cléssico, sendo que cada classificador
possui um indice de tempo diretamente relacionada com a confidéncia ¢;. Um valor grande para
a varidvel ¥ indica que as amostras sao menos ruidosas. Ao contrdrio, um valor pequeno para o
parimetro % implica que as amostras sao ruidosas e mais exemplos podem ser descartados. De
forma similar, o algoritmo MadaBoost, introduzido por Domingo e Watanabe (2000), apresentou
uma atualizagdo de pesos limitantes moderada. Este limitante é atribuido a cada amostra tendo
como base a probabilidade inicial. Desta forma, os pesos das amostras ndo podem aumentar de-
mais arbitrariamente. Este crescimento incontrolado é uma das deficiéncias no algoritmo AdaBoost

inicialmente elaborado.

Por outro lado, o LogitBoost (Friedman et al. , 2000) coloca menor énfase nas amostras clas-
sificadas incorretamente. Empiricamente, mostrou-se que o LogitBoost apresentava um melhor
desempenho em amostras ruidosas. Servedio (2003) introduziu o SmoothBoost, o qual € um mé-
todo que procura reduzir o fendmeno de sobre-ajuste de amostras; para isso, utilizam-se limitacoes
na distribuicdo de pesos. De uma forma, em cada iteragcdo, o método atribui um peso limitado a
cada amostra especifica. Assim, as amostras ruidosas sdo salientadas durante as itera¢des, sendo a

elas atribuidas com pesos extremamente grandes.

O algoritmo Modest AdaBoost foi introduzido por Vezhnevets e Vezhnevets (2005). Estes
propuseram um esquema que decrementa a contribuic@o dos classificadores fracos, caso possuam
um desempenho “muito” bom durante a classificagdo das amostras, razao pela qual o método é
chamado de modest (modesto). Por outro lado, o Emphasis AdaBoost (Gomez-Verdejo et al. ,
2006) mostrou que a fun¢do de énfase do AdaBoost podia ser vista como um produto de dois fatores,
o primeiro dependente do erro quadratico das amostras e enquanto o segundo interpretiavel como
uma fun¢do da proximidade entre uma amostra e a fronteira de classificacdo. Esta proximidade

mede a saida obtida pela combinacdo linear em construgdo.

O algoritmo EAdaBoost utiliza o método dos vizinhos mais préximos k nearest neighbors -
kNN. Introduzido por Gao e Gao (2010), esta abordagem no inicio do procedimento executa o
AdaBoost cléssico, a fim de descobrir alguma regularidade estatistica nas amostras. Em seguida,

o método dos vizinhos mais préximos ponderados no espago de caracteristicas é aplicado, o qual
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estd composto pelos classificadores produzidos no algoritmo AdaBoost. Assim, utiliza-se o Ada-
Boost para aumentar a precisio da classificacdo e evitar o sobre-ajuste das amostras, editando o
conjunto de amostras mediante 0 método kNN ponderado, melhorando a qualidade das amostras

de treinamento.

3.6.2 Maximizacao da margem minima

Virios trabalhos na literatura mostraram que o algoritmo AdaBoost possui uma propriedade
bastante particular; isto €, no procedimento de treinamento, o erro de generaliza¢do decresce con-
tinuamente mesmo apds o erro de treinamento ser estabilizado ou apds ter atingido o valor de zero.
Schapire et al. (1997) explicaram este fendmeno mediante a introducdo do conceito de margem
de classificacdo, que os algoritmos de Boosting tendem a maximizar. Baseados nesta obervacao,
numerosos trabalhos foram apresentados procurando controlar o nivel da margem de classificagao,

alguns tentando maximizd-la enquanto outros procuraram minimiza-la.

Ritsch e Warmuth  (2005) introduziram uma nova versdo do algoritmo, chamada de
AdaBoost};, a qual maximiza a margem minima das amostras com alta precisdo. Experimental-
mente, mostraram que esta abordagem precisa de uma quantidade consideravelmente menor de
periodos de aprendizagem. Rudin ef al. (2007) analisaram os algoritmos de Boosting mediante
uma “funcdo da margem suave”, a qual € uma aproximacdo diferencidvel da margem dos algorit-
mos. A partir desta fun¢do, apresentaram duas modificagdes no AdaBoost que convergem para a

margem maxima assintoticamente.

O algoritmo LPBoost foi introduzido por Demiriz et al. (2002), e procura maximizar a mar-
gem minima de todas as amostras de treinamento. Através da otimiza¢do formulada na base de
um programa linear (Linear Program - LP), foi observado que as margens rigidas do LPBoost
nao garantem um desempenho 6timo na maioria dos casos e, além disso, apesar de maximiza-
rem as margens minimas, apresentou altas taxas de erro de generalizacdo. De fato, anteriormente,
Breiman (1999a) tinha observado o mesmo fendmeno, quando prop0s o algoritmo de Arc-Gv. Este
maximiza a margem minima sobre o conjunto de treinamento, mas com erros de generalizacdo al-
tos. Os experimentos realizados no LPBoost e Arc-Gv colocaram a eficiéncia da teoria da margem

em duvida.

Com o propésito de verificar o fendmeno e avaliar a teoria da margem, Reyzin e Schapire

(2006) reproduziram a principal descoberta do Breiman (1999a). Descobriram que ha uma expli-
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cacdo simples para o desempenho ruim do Arc-Gv, que estd relacionada ao aumento excessivo da
complexidade dos classificadores fracos. Isso € verificado experimentalmente e € consistente com a
teoria da margem. Assim, os autores concluiram que a maximiza¢do das margens € desejdvel, mas
nao necessariamente em detrimento de outros fatores, especialmente na complexidade dos classi-
ficadores fracos. Além disso, eles sugeriram o uso da margem média e margem mediana como

medidas de comparacao da distribuicdo de margens.

Atualmente, a distribuicdo de margens é amplamente aceita como margem de classificacao
com a generalizacdo do algoritmo. Wang ef al. (2008) introduziram uma média de margem nova,
chamada de Equilibrium margin (EMargin). Esta abordagem de margem pode ser vista como uma
medida de qudo eficiente pode ser a distribui¢cdo de margens. A EMargin depende da distribuicao

de margens, embora esteja fracamente relacionada com a margem minima.

O MDAdaBoost (margin-distribution boosting) foi introduzido por Shen e Li (2010a) medi-
ante a otimizagdo da distribuicdo de margens; o método, otimiza diretamente a distribuicdao de

margens, procurando maximizar a margem média e minimizar a variancia.

3.6.3 Oks classificadores fracos

Durante a avaliagdo dos algoritmos de Boosting, muitas vezes a importancia da confidéncia
o; foi questionada. O LocAdaBoost, introduzido por Meir ef al. (2000), € um “Boosting com
localizagdes” que relaciona os valores das confidéncias com os dados de entrada. Este algoritmo

permite que estas confidéncias variem em fun¢do dos dados de entrada.

Por outro lado, vérios autores procuraram o melhor procedimento para fazer a escolha do clas-
sificador. O algoritmo RankBoost (Freund et al. , 2003) combina varios rankings ou preferéncias
das amostras, ordenando classificadores de acordo com as caracteristicas preferidas (com maior

ranking).

Por outro lado, Lie Zhang (2004) incorporaram o método Floating Search (Pudil et al. ,
1994), obtendo um novo algoritmo chamado de FloatBoost. Assim, a fim de melhorar a sele-
¢do de caracteristicas, utilizaram um mecanismo de backtrack, removendo aqueles classificadores
fracos ineficientes. Isso tudo se dd com a condicao de que esta remocgao levasse a uma taxa de erro

menor que algum limiar predefinido.

O PAV-AdaBoost, proposto por Wilbur ef al. (2005), introduziu o algoritmo Pool Adjacent
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Violators (PAV) (Hérdle , 1990) com o propdsito de aplica-lo nos classificadores fracos, produzindo
novos classificadores fracos com uma confidéncia o melhorada. Um classificador fraco poderia
inverter incorretamente a ordem dos pesos de duas amostras, bem como poderia atribuir pesos que
ndo fossem consistentes com as amostras. Em contraste com o AdaBoost, PAV-AdaBoost utiliza

estruturas lineares ordenadas.

3.6.4 Otimizacao da func¢io de custo

A primeira modificacao real do algoritmo AdaBoost possivelmente tenha sido o Real AdaBoost
(Schapire e Singer, 1999), o qual otimiza a funcdo de custo com menor taxa de erro, mediante
a otimizagdo da fungdo E[exp(—y(F (x)+ hi(x))]. Esta modificagdo é chamada de Real porque
os classificadores atribuem uma probabilidade de pertencer a uma classe, mediante um valor real
que considera a distribuicao atual de pesos. Em contraste, o algoritmo GentleBoost € uma versao
mais robusta e estdvel. Proposto por Friedman et al. (2000), o algoritmo utiliza o método de
Newton em cada passo da otimizacdo. Ao invés de ajustar a probabilidade estimada das classes, o
GentleBoost utiliza uma regressao dos minimos quadrados ponderados para minimizar a fungao de

custo E[exp(—yF (x))].

Similarmente, Friedman ez al. (2000) introduziram o LogitBoost, substituindo a funcdo de
custo exponencial do AdaBoost pela fungdo de regressao logistica. O LogitBoost pode ser visto
como uma generalizac¢do da regressao logistica cldssica, dado que adota um modelo aditivo em fun-
¢ao de T termos : F(x) = § o4hy(x). Em cada estdgio de iterac@o, o LogitBoost ajusta uma fungao
de distribui¢do para cada ctl:alsse separadamente. Esta € necessdria quando implementamos o classi-

ficador fraco usando uma drvore de regressdo. O LogitBoost minimiza : Y log (1 + exp(—y;F(x;))).
i

Shen e Li (2010b) introduziram o AdaBoost;;, o qual é uma versdo da norma /1 regularizada
do AdaBoost. Eles demonstraram a importancia de introduzir uma fungdo logaritmica de custo:
N
log < Y exp(—yi (X, (x,-)oc,))) sujeito a oy > 0 com Y oy = 1/T, que maximiza a margem média,
=1 1

1=
oferecendo uma explicagdo tedrica alternativa e consistente com a teoria da margem.

3.6.5 Otimizacao da entropia

A entropia relativa € um caso especial das distancias de Bregman (Bregman , 1967). Nos al-

goritmos de Boosting, a maioria das discussoes referem-se ao estdgio de atualiza¢do dos pesos das
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amostras, que € considerado como um minimizador limitado da entropia relativa. As limitantes dos
erros de treinamento baseiam-se na forma especifica da funcdo exponencial, e esta opera na atua-
lizagdo de pesos, minimizando a entropia relativa (Kivinen e Warmuth , 1999). De forma similar,
Lebanon e Lafferty (2001) e Collins et al. (2002) notaram a conexao entre as técnicas de Boosting

e a maximizag¢ao da entropia baseados nas distdncias de Bregman.

Com o propésito de determinar um limitante superior 6timo, o algoritmo SoftBoost
(Warmuth et al. , 2007) introduziu uma regulariza¢iao da entropia relativa. Esta produz um limi-
tante superior que € logaritmico com respeito ao nimero de amostras e, diferentemente do LPBoost,
o erro de generalizacio decresce lentamente apenas no inicio do treinamento. De maneira similar,
Warmuth et al. (2008) propuseram uma variante do LPBoost chamada de ERLPBoost (Entropy
Regularized LPBoost). Adicionaram a mesma regularizacdo da entropia relativa, combinando a
performance do LPBoost para maximizar as margens com uma melhor limitante superior para o

erro de generalizagdo.

Shen e Li (2010b) apresentaram o AdaBoost-QP, que otimiza diretamente a funcao de custo
assintética do AdaBoost. Demonstraram que aquela func¢do de custo pode ser considerada como
um problema de programagdo convexa (QP) nas confidéncias dos classificadores, quando todos os

classificadores sao conhecidos.
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4 DETECCAO DE FACE

Durante a tltima década, os computadores t€ém mostrado uma grande capacidade de interagir
com os seres humanos, de maneira cada vez mais intensa e natural. A deteccdo de face € uma
area da visdo computacional que busca métodos automaticos para extracdo de informacdes de fa-
ces em imagens. Esta drea permite uma interacdo humano-computador, mediante aplica¢cdes como
reconhecimento de face, verificagdo de face, alinhamento de face, modelamento de face, reconhe-

cimento de expressdes faciais, entre outros.

O problema da deteccao de face foi exposto detalhadamente em Yang ef al. (2002). Dada uma
imagem arbitrdria, a detec¢do de faces deve verificar a possivel existéncia de faces nela, retornando
a localizagdo e o tamanho de cada face. Numerosas técnicas de detec¢do de face t€ém sido propostas
na literatura. Nesse sentido, Yang ef al. (2002) e Hjelmas e Low (2001) apresentam uma revisao
exaustiva das metodologias existentes até o ano 2000. Pontualmente, Yang er al. (2002) classifi-
caram os métodos de detec¢do de face em quatro categorias: métodos baseados no conhecimento,
métodos do template apropriado, métodos baseados nas caracteristicas e métodos baseados na apa-
réncia. Similarmente, Zhang e Zhang (2010) revisaram vdrias abordagens desenvolvidas na ultima

década, com maior énfase nos métodos baseados em Boosting.

Neste capitulo, descrevemos os principais métodos de deteccao de face que se destacaram no

passado.

4.1 Meétodos Baseados em Conhecimento

A metodologia baseada em conhecimento tenta descrever o nosso conhecimento prévio sobre o
padrdo das faces através de algumas informacgdes explicitas, como intensidade das faces, contorno

eliptico da face, relagdo tridngulo equildtero entre olhos e boca, entre outras.
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Yang e Huang (1994) apresentaram um método baseado no conhecimento através de uma hi-
erarquia de imagens multi-resolugdo: estas imagens foram chamadas de “imagens mosaico”, as
quais sdo imagens de baixa resolucao divididas em células quadradas de iguais tamanhos, conforme
apresentado na Figura 4.1. Este método consiste em trés etapas. Na primeira etapa, utiliza-se um
conjunto de regras simples, baseada no contraste da face e do fundo da imagem. Por exemplo,
a diferenca entre a média dos niveis de cinza da parte central da face (parte escura sombreada) e
a parte que a rodeia (parte sombreada levemente), como se apresenta na Figura 4.2. A saida da
primeira etapa € um conjunto de faces candidatas. Na segunda etapa, usaram uma janela dividida
em 64 células (8 x 8) sobre cada imagem candidata e estabeleceram um conjunto de regras para
deteccao de caracteristicas faciais. Estas regras basearam-se nas médias dos niveis de cinza das
8 células em cada linha (horizontalmente). Assim, estas médias sdo utilizadas para procurar mi-
nimos locais (baixos niveis de cinza) na imagem, os quais poderiam indicar uma regiio contendo
caracteristicas faciais, tais como olhos, boca ou nariz. Na terceira etapa, inicialmente extrairam as
bordas das caracteristicas faciais (olhos e boca). Aplicaram uma equalizacdo de histograma nas
imagens candidatas e obtiveram as bordas usando limiares fixos. Adicionalmente, usaram um mé-
todo de multi-binariza¢do para detectar bordas com trés limiares diferentes. O resultado final foi

uma combinagao de trés conjuntos de bordas indicando as posi¢des dos olhos e da boca.

(e)n=16 (f) n=32 (g) n=64 (h) n=128

Figura 4.1: (a), imagem original. (b), (c), (d), (e), (f), (g), (h), imagens de resolucdo menor. Cada
janela possui n X n pixeis, onde a intensidade de cada pixel € substituido pela intensidade média
dos pixeis da janela

A implementacio proposta anteriormente é computacionalmente custosa e apenas permite usar
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Figura 4.2: Imagem tipica usada em métodos baseado no conhecimento

células quadradas. Com o propdsito de evitar estas deficiéncias, Kotropoulos e Pitas (1997) apre-
sentaram uma abordagem baseada em regras hierdrquicas e estimacao de células através de proje-
coes horizontais e verticais da imagem. Uma proje¢do horizontal Py, da face contém a média de
todas as intensidades de pixel /(x,y) das colunas, como apresentada na Equagdo 4.1. Considerando
as mudangas abruptas da intensidade, nesta proje¢ao, sdo determinados dois minimos locais signifi-
cativos, os quais correspondem aos lados esquerdo e direito da cabeca (bochechas). Similarmente,
a projecao vertical P, da imagem foi obtida através da média de todas as intensidades de pixel
I(x,y) de cada linha, apresentada pela Equac@o 4.2. Considerando as mudangas abruptas de intensi-
dade, na projecao vertical foram localizados um minimo local e um méximo local, correspondentes
aos olhos ou sobrancelhas e a pele entre a boca e os olhos, respectivamente. Estas caracteristicas

detectadas formam as faces candidatas.

Phoriz(x) = Y I(x,y) (4.1)
y=1

Pvert ())) = Z I(X,y) (42)
x=1

Na Figura 4.3a, € apresentado um exemplo onde as bordas da face correspondem aos minimos

locais, produto de mudancas abruptas nas projecdes horizontal e vertical. Porém, este método
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possui baixo desempenho com a presenga de fundos complexos e faces rotacionadas, conforme

ilustrado na Figura 4.3b.

[
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(a) n=4 (b) n=8

Figura 4.3: Projecdes horizontais e verticais em imagens mosaico: (a) n =4 e (b)n =38

4.2 Métodos baseados em Templates

Dada por uma funcdo de energia, os métodos baseados em templates (moldes) procuram en-
contrar a melhor correspondéncia, entre um objeto da imagem e um modelo previamente definido.
No caso da deteccdo de faces, este objeto poderia ser um olho, a boca ou algum outro elemento

desejado.

4.2.1 Templates Pré-definidos

Sakai et al. (1969) usaram sub-templates para modelar a face; cada sub-template é definido
em termos dos contornos dos olhos, boca, nariz e face. Os componentes da face sdo segmentados
baseados na maior mudanca do gradiente e em seguida sdo casados com os sub-templates. Inici-
almente, as correlagdes entre os componentes e os sub-templates sio computados para encontrar
localizagdes candidatas da face. Posteriormente, as imagens candidatas sdo casadas com outros
templates especializados para determinar a existéncia de uma face. As comparagdes entre amostra

candidata e templates se-basea em métricas adequadas, normalmente distancia euclidiana.
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Similarmente, Craw et al. (1992) introduziram um método de localizac@o baseado nos contor-
nos frontais da face. Este método consiste em duas etapas. A primeira etapa extrai os contornos
da cabeca usando filtros de Sobel. Estes contornos sdo agrupados procurando um casamento com
os templates predefinidos. Na segunda etapa, o processo de extracao de contornos € repetido em
diferentes escalas a fim de procurar caracteristicas locais tais como olhos, 1abios e sobrancelhas.
Govindaraju et al. (1990) e Govindaraju (1996) construiram um modelo da face em termos dos
seus contornos usando o detector de bordas de Marr-Hildreth, o qual extrai as bordas convoluindo a
imagem com o Laplaciano de uma fun¢@o gaussiana. Os fragmentos dos contornos sdo conectados
em pares com base na sua proximidade e orientag@o, e os cantos sdo detectados para segmentar 0s
contornos em curvas caracteristicas. Em seguida, estas curvas sdo rotuladas avaliando suas pro-
priedades geométricas e posicdes relativas na vizinhanga. Um grupo de trés curvas € considerado
como face se, apds comparar os raios de cada curva com um raio pré-definido, for obtida uma dis-
tancia minima. Estes métodos possuem a vantagem de serem facilmente implementados, mas sao

susceptiveis a mudangas de escala, pose ou forma.

4.2.2 Templates deformaveis

Com o proposito de melhorar o desempenho dos templates em termos de variacdes de escala,
inclinagdo, rotagdo e iluminagdo, muitos autores introduziram femplates deformaveis. O método
proposto por Yuille e al. (1989) ajusta um modelo eldstico com os componentes faciais, tais como
olhos, nariz e boca. Estes componentes sdo detectados usando templates parametrizados, os quais
utilizam uma fungdo de energia para conectar os contornos, picos e vales da imagem. O melhor
ajuste do modelo eldstico é encontrado minimizando uma fungdo de energia dos parametros, onde

estes parametros descrevem as caracteristicas da face.

A Figura 4.4 apresenta o template dos olhos contendo um total de nove parametros. A fun¢ao
de energia completa E.(X,,X., p1,p2,1,a,b,c,0) é expressa como uma combinagio de termos re-
lacionados com as caracteristicas da face. O circulo de raio r, centrado no ponto X., corresponde
ao limite entre a iris e a esclera. O interior do circulo representa um vale ou valores baixos na
intensidade de pixeis. O contorno do olho é modelado por duas curvas parabdlicas representando
as limitantes superior e inferior dos olhos, com centro em X, e largura 2b. Os tamanhos maximos
desde as limitantes superior e inferior até o centro X, sdo a e c, respectivamente, onde o centro
possui um angulo de orientagdo 6. Os pontos correspondentes aos centros das escleras sao consi-

derados como picos. Estes pontos sdo etiquetados por X, + pi(cos0,sin0) e X, + pa(cos ,sin6),



42 4 Deteccdo de Face

onde p; > 0e p; <0. O ponto X, corresponde ao centro do olho e 8 corresponde a orientacido do
olho.

Esta fun¢ao de energia garante que o algoritmo convergird agindo como uma funcao de Lyapu-

nov e mostra uma medida da eficiéncia do template.

D2 D1

A
\
\

b b

Figura 4.4: Modelo da template deformavel utilizada por Yuille er al. (1989) na detecg¢do dos
olhos.

Kwon e da Vitoria Lobo (1994) propuseram um método de deteccdo de faces combinando tem-
plates e contornos ativos. O método de contornos ativos (também chamados de snakes) procura
ajustar uma curva fechada sobre as bordas dos objetos de interesse. O método de detec¢do pro-
posto inicialmente faz uma convolugdo entre a imagem e um filtro de suavizagcdo gaussiano; em
seguida, aplica um operador morfolégico a fim de realcar os contornos. Apds isto, o método de
contornos ativos procura e elimina os segmentos de curva menos representativos, mantendo aqueles
contornos com maior probabilidade de representar uma face. Estes contornos sdo usados para se
obter uma transformacdo de Hough através de elipses. Assim, estas elipses sdo descritas por quatro
parametros e usadas como localiza¢des candidatas da face. Finalmente, em cada elipse € aplicado
um método similar ao proposto por Yuille ez al. (1989) a fim de obter detalhes caracteristicos. Um
grupo de contornos serd considerado como face caso um grande nimero de caracteristicas faci-
ais sejam encontradas no interior da elipse, e além disso, as distancias entres estas caracteristicas

satisfacam as propor¢des do template da face.

4.3 Meétodos Baseados em Caracteristicas

Tendo por base a idéia de que o ser humano é capaz de identificar objetos independentemente

do ponto de vista, esta metodologia explora caracteristicas invariantes presentes em faces, tais como
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cor da pele e a textura da face, os quais sao altamente influenciados pelos nivel de iluminacao, ruido

e oclusao.

4.3.1 Caracteristicas Faciais

O método de deteccao de faces proposto por Sirohey ef al. (1993) se baseia na forma eliptica
da face. Inicialmente, usa um detector de bordas de Canny para extrair segmentos dos contornos
da face. Estes segmentos sdo combinados em pares e ajustado num sistema de equagdes lineares.
Para obter os valores dos parametros da elipse (semi-eixo maior, semi-eixo menor e excentrici-
dade), € aplicado o método da pseudo-inversa no sistema de equagdes. Depois de combinar todos
os segmentos dos contornos, estes sdo ajustados na elipse e classificados para obter parametros
de interesse. Finalmente, um algoritmo de voto é usado para encontrar os melhores valores dos

parametros.

Graf et al. (1995) introduziram um método para localizar caracteristicas locais da face em
imagens em escala de cinza. Este método, inicialmente, combina filtros passa-faixa e operacdes
morfoldgicas a fim de realcar aquelas regides com alta intensidade de cor e que apresentem uma
forma de interesse (por exemplo uma forma de olho). Considerando que os histogramas das ima-
gens normalmente possuem um pico alto, aplicam um limiar adaptativo baseados no valor do pico
a fim de obter duas imagens binarizadas. Finalmente, obtém as dreas com caracteristicas faciais
candidatas identificando os componentes conectados nas duas imagens binarizadas. Porém, nao

fica claro como as caracteristicas candidatas sao combinadas para localizar a face.

Leung et al. (1995) utilizaram cinco caracteristicas para descrever uma face (dois olhos, duas
fossas nasais, e os ldbios), como se apresenta na Figura 4.5. Para cada par de caracteristicas faciais
do mesmo tipo (por exemplo o olho esquerdo e o direito) se computa uma distancia, € o conjunto
de medidas de distancia ¢ modelado usando uma distribui¢cao gaussiana. Um template da face é
definido com base na média das respostas. Porém, este sistema depende de um nimero muito
reduzido de caracteristicas, que nao sao extraidas de forma robusta devido ao ruido da imagem ou
outros fatores. Dessa forma, com escassez das caracteristicas faciais o desempenho do algoritmo é

significativamente afetado.

Usando um grande nimero de medidas geométricas, Yow e Cipolla (1997) propuseram um
método que detecta pontos caracteristicos da face numa imagem. Inicialmente, aplicaram um filtro

gaussiano de segunda ordem indicando as posicdes provaveis das caracteristicas faciais. Assim,
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(a) (b)

Figura 4.5: (a) Os elipses mostram as dreas com alta probabilidade incluindo as caracteristicas
ausentes. (b) Performance da abordagem do (Leung ef al. , 1995) mostrando o melhor emparelha-
mento.

baseados na similaridade, agruparam as bordas em torno dessas posi¢des. Finalmente, usaram
uma rede Bayesiana para avaliar cada caracteristica facial e cada agrupamento e detectar rostos em

diferentes orientagdes e poses, como se apresenta na Figura 4.6 .

Figura 4.6: (a) Modelos das caracteristicas faciais proposto por Yow e Cipolla (1997). (b) Processo
de selecdo de caracteristicas .

4.3.2 Textura e Cor da pele

As texturas sdo propriedades estruturais das superficies, as quais exibem homogeneidade ape-
sar das flutuacdes do brilho e da cor. Dai e Nakano (1996) usaram um modelo da textura da face
baseadas na cor da pele, implementando um esquema de varredura em cenas coloridas e conside-

rando as partes de cor laranja como dreas que incluem faces. Assim, conseguiram detectar faces



4.4 Métodos baseados na Aparéncia 45

rotacionadas ou com caracteristicas adicionais tais como barba e 6culos.

Por outro lado, a cor da pele é considerada como uma caracteristica particular da face humana,
embora os seres humanos possuam diferentes cores de pele. Com o propdsito de rotular os pixeis
como pele, distintos trabalhos usaram multiplos espacos de cor. Inicialmente Jebara er al. (1998) e
Satoh et al. (1999) usaram o espaco de cores RGB. De forma similar, Qian ef al. (1998) utilizaram
um espaco RGB normalizado. No entanto, Sobottka e Pitas (1996) usaram o espaco HSV (ou HSI)
e Chai e Ngan (1998) aplicaram o espaco YCrCb, entre outros.

Os modelos de deteccdo baseados na cor da pele sdo ferramentas eficientes, proporcionando
robustez em imagens rotacionadas e ocluidas, porém, estes modelos se mostram instdveis e perdem
eficiéncia quando as fontes de iluminagdo variam significativamente. McKenna et al. (1998) apre-
sentaram um modelo adaptativo de mistura de cores, a fim de rastrear faces em distintas condi¢des
de iluminagdo. Eles modelaram as distribuicdes das cores da pele como uma mistura de Gaussia-
nas, atribuindo uma probabilidade a cada pixel da imagem, de modo que as faces foram detectadas
agrupando as dreas com maior probabilidade. Embora este método seja capaz de rastrear as faces
em distintas condi¢des de iluminagdo, sdo exigidas multiplas imagens sequenciais no processo de

deteccao de face.

4.4 Métodos baseados na Aparéncia

Os métodos baseados na aparéncia nao necessitam de nenhum conhecimento prévio sobre o
objeto ou caracteristica a ser detectada e sim algumas imagens para fazer o treinamento. Esses
métodos estdo normalmente baseados em técnicas de andlise estatistica e aprendizado de maquina,

e apresentam um desempenho superior em compara¢do com as técnicas anteriores.

4.4.1 Meétodos baseados em redes neurais

As Redes Neurais obtiveram bastante sucesso em diversos problemas do reconhecimento de
padrdes, tais como reconhecimento de caracteres, reconhecimento de objetos, etc. Considerando a
deteccao de faces como um problema de classificacdo bindria, vérios autores propuseram distintas
arquiteturas de redes neurais. O método desenvolvido por Rowley et al. (1996) e Rowley et al.
(1998b) utiliza um algoritmo baseado numa rede neural para detectar faces em imagens em escala

de cinza. Inicialmente, a imagem inteira é segmentada em regides da imagem (janelas) e cada janela
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€ submetida a uma equalizacdo de histograma e uma normaliza¢do da iluminacdo. Posteriormente,
cada imagem de janela € enviada para uma rede neural que verifica se a janela possui ou ndo uma
face. A rede neural da Figura 4.7 possui 3 arquiteturas diferentes na camada oculta, as quais avaliam
diferentes partes da imagem e procuram caracteristicas relevantes. A primeira arquitetura possui
quatro unidades ocultas que utilizam sub-regides de 10 x 10 pixeis, a segunda possui 16 unidades a
cada sub-regido de 5 x 5 pixeis e a terceira unidade possui 6 unidades de 20 x 5 pixeis. Finalmente,
a saida da rede neural retorna um Unico valor real, indicando se a janela possui ou ndo uma face.

No entanto, este sistema apenas € eficiente em imagens de faces frontais.

Piramide de Imagens Janelas extraidas Corregdo da iluminagdo e Campos Receptivos
(20 x 20 pixeis) Equalizagio do Histograma
Unidades ocultas
| —_ I
Entrada da o
Rede Neural
20x 20
pixeis

\\\\\\
}

Figura 4.7: O algoritmo utilizado por Rowley et al. (1996) para deteccdo de faces.

Rowley et al. (1998a) adicionaram uma rede neural chamada de roteadora (router network) a
fim de determinar o angulo de rotagdo da face. Esta rede continha 400 neurdnios na camada de
entrada, 15 na camada intermediaria e 36 na camada de saida. Estas 36 saidas sdo colocadas num
vetor que indica o angulo da face, no qual cada elemento contribui com um angulo de 10° ao vetor

de saida da rede roteadora. O resto do algoritmo continua como em Rowley et al. (1996).

4.4.2 Métodos baseados em maquinas de suporte vetorial (SVM)

Uma mdéquina de suporte vetorial (SVM) € um classificador linear, que cria um hiperplano
de separacdo e minimiza o erro de classificacdo nas amostras de teste, combinando os pesos dos
sub-conjuntos de vetores de treinamento (vetores de suporte). Diferente das Redes Neurais, que
procuram minimizar o erro de treinamento (empirical risk minimization), uma SVM minimiza o

erro de teste (structural risk minimization).
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Osuna et al. (1997) provavelmente foram os primeiros em usar um método baseado em ma-
quinas de suporte vetorial para deteccao de faces. Li et al. (2000) usaram uma SVM para detec¢do
e reconhecimento de faces aproveitando a propriedade simétrica da face e criando um detector de
faces para cada ponto de vista da face. Eles estimaram a pose da face, através de técnicas de suporte
vetorial para regressao. Sahbi e Geman (2006) introduziram uma melhora na velocidade de teste
do SVM baseados em arvores de decisdo e formando um conjunto de classificadores binérios. Por
sua vez, Liu er al. (2006) propuseram um método de detec¢ao de faces baseado numa arquitetura
em cascata de kernels. Eles combinaram uma SVM desbalanceada com um kernel originado da

PCA (Principal Component Analysis) para melhorar a taxa de deteccao.

4.4.3 Métodos baseados em Boosting

A abordagem apresentada por Viola e Jones (2001) teve sucessos significativos em aplicacdes
reais. O classificador implementado pelo algoritmo proposto € composto de trés estidgios. O pri-
meiro estdgio consiste na criacdo de uma imagem integral que melhora a velocidade de processa-
mento de imagem. No segundo estdgio, o algoritmo AdaBoost é usado para obter um classificador
robusto, baseado em classificadores simples, chamados de classificadores fracos. Os classificadores
fracos operam de maneira especifica através das caracteristicas de Haar. O terceiro estdgio da abor-
dagem agrupa os classificadores fracos e obtém os chamados classificadores “fortes” (classificador

robusto), os quais, por sua vez, sao agrupados em forma de cascata.

Virios trabalhos posteriores surgiram e melhoraram este algoritmo inicial. Alguns trabalhos se
concentraram no processo de extra¢do de caracteristicas, enquanto outros focaram em aperfeicoar

os algoritmos de Boosting.

Variacoes na extracio de caracteristicas

Lienhart e Maydt (2002) introduziram caracteristicas de Haar rotacionadas em 45°, aumen-
tando desta forma a quantidade de caracteristicas como se apresenta na Figura 4.8a. De maneira
similar, procurando caracteristicas mais discriminantes e com o objetivo de melhorar a velocidade
de treinamento, Mita ef al. (2005) propuseram o uso de sub conjuntos de caracteristicas de Haar.
As caracteristicas sdo agrupadas em fun¢do da ocorréncia de varias caracteristicas de Haar. De
forma diferente ao algoritmo do Viola e Jones (2001), cada classificador fraco J possui F caracte-

risticas de Haar. Durante o treinamento, estas F caracteristicas s@o concatenadas num indice para
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2F possiveis combinagdes, de forma tal que a caracteristica J represente a ocorréncia de diferentes

posicdes, resolugdes e orientagdes, como se apresenta na Figura 4.8b.
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-

Figura 4.8: (a) Caracteristicas de Haar rotacionadas em 45° (Lienhart e Maydt , 2002). (b) Carac-
teristicas de Haar conjuntas (Mita et al. , 2005).

()

Uma limitagdo das caracteristicas de Haar € a falta de robustez na andlise de imagens, princi-
palmente quando o ambiente apresenta extremas condi¢des de iluminacdo. O trabalho realizado por
Ojala et al. (2002) usa Padrdes Bindrios Locais (Local binary patterns - LBP) como caracteristi-
cas. Estas caracteristicas foram aplicadas com sucesso na tarefa de detec¢do de faces por Jin ef al.
(2004) e Zhang et al. (2007b). Baseados na combinacdo das caracteristicas de Haar e os Padroes
Bindérios Locais (LBP), Yan ef al. (2008) propuseram o uso das caracteristicas bindrias montadas

localmente (Locally Assembled Binary - LAB), junto com uma cascata de caracteristicas céntricas.

Dalal e Triggs (2005) introduziram um esquema que usa os descritores chamados de histogra-
mas de gradientes orientados (Histograms of Oriented Gradient - HOG) na obtenc¢do de caracteris-
ticas. De maneira similar, a fim de controlar oclusdes parciais das faces, Wang et al. (2009) combi-
naram histogramas de gradientes orientados (HOG) e Padrdes Locais Bindrios (LBP) para descrever
as caracteristicas da face. Entretanto, baseados nos padrdes locais bindrios, Nosaka et al. (2012)
introduziram uma extensdo considerando a coocorréncia de LBPs adjacentes. A coocorréncia foi

medida utilizando uma matriz de auto-correlacdo a partir de varios LBPs.
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Variacoes no algoritmo de aprendizado de Boosting

Além das abordagens focadas nas melhorias das caracteristicas, outra forma de melhorar o
desempenho do detector de faces € através da melhora do algoritmo de Boosting usando os clas-
sificadores dentro de uma cascata. O algoritmo implementado por Viola e Jones (2001) utiliza o
algoritmo AdaBoost padrao, proposto por Freund e Schapire (1995). A primeira variante do al-
goritmo AdaBoost padrio provavelmente foi o Real AdaBoost. Assim, Li et al. (2002), Wu et al.
(2004) e Mita et al. (2005) utilizaram o Real AdaBoost a fim de melhorar o desempenho do detec-

tor robusto em relagdo a rotacdo da face.

O algoritmo GentleBoost (Friedman et al. , 2000) é uma versdo considerada mais robusta do
Real AdaBoost; usando o método de Newton em cada passo da otimizacdo, este algoritmo conse-
gue atingir uma otimizacdo exata em termos do erro de treinamento minimo. A fim de melhorar a
performance do detector, Lienhart et al. (2003) utilizaram o algoritmo GentleBoost com pequenas
arvores CART como classificadores base. A variante FloatBoost (Li e Zhang , 2004) procura su-
perar o problema da monotonicidade (crescimento e decrescimento de fungdes) no aprendizado se-
quencial do algoritmo AdaBoost. Este algoritmo ndo apenas adiciona novos classificadores na etapa
de treinamento, como também re-examina os classificadores previamente selecionados e elimina
aqueles menos importantes. Por outro lado, Jang e Kim (2008) propuseram o uso dos algoritmos
evolutivos a fim de otimizar o nimero de classificadores e manter a taxa de deteccdo inalterada.

Este algoritmo permite uma reducao do nimero de classificadores de até 40%.

Contudo, o processo de treinamento de um detector de faces exige uma grande quantidade de
tempo, variando de semanas até meses. Com a finalidade de encurtar o tempo de treinamento,
o trabalho desenvolvido por Pham e Chain (2007) usa estatisticas da primeira e segunda ordem
das caracteristicas de Haar selecionadas das sub-janelas para treinar os classificadores fracos. De
maneira similar, Schneiderman (2004) desenvolveu uma cascata de caracteristicas céntricas a fim
de melhorar a velocidade de detec¢do. Esta abordagem computa previamente um conjunto de
valores das caracteristicas sobre uma parte da imagem; desta forma, todas as janelas de teste podem

usar o valor correspondente da caracteristica para o primeiro estdgio da deteccao.

Com o propésito de ampliar o algoritmo para detectar multi-poses, Wu ef al. (2004) propuse-
ram cascatas paralelas que obtém um tnico classificador para cada pose, e a decisao final € tomada
pela cascata com maior pontuacdo (Figura 4.9a). Lief al. (2002) usaram uma estrutura em pira-

mide. Esta estrutura consiste em 3 niveis. O primeiro nivel da piramide avalia as faces em todas
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as poses. O segundo nivel detecta as faces considerando trés poses, a esquerda (—90° até¢ — 30°),
a frontal (—30° até 30°) e a direita (30° até 90°). O terceiro nivel detecta faces em 7 angulos mais

sutis, como se apresenta na Figura 4.9b.

meEeces
P

Figura 4.9: (a) Cascata em Paralelo. (b) Cascata em piramide.

Por outro lado, Viola ef al. (2003) propuseram usar inicialmente um estimador de pose para
prever a posicdo da face de uma janela. Esta abordagem adota uma &drvore de decisdo para a
deteccdo da pose; dessa forma, uma janela de teste é analisada apenas por uma dnica cascata até a
pose ser estimada, melhorando dessa forma o desempenho do detector. Nao obstante, o processo
para detec¢do da orientacio da pose pode possuir vdrios erros, como se apresenta na Figura 4.10a.
Com o propdsito de evitar estes erros, Huang et al. (2005) propuseram um detector de faces multi-
pose usando uma estrutura de arvore. Eles dividiram o espaco da face em pequenos sub-espagos e,
baseados nessas divisdes, cada classificador fraco retorna um vetor de valores. Consequentemente,
cada amostra de teste € analisada por varias sub-categorias de classificadores durante a etapa de

teste, como se apresenta na Figura 4.10b.
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Figura 4.10: (a) Cascata em estrutura de 4rvore. (b) Cascata em estrutura de arvore ndo exclusiva.
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4 Deteccdo de Face
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5 ALGORITMO ADABOOST
ROBUSTO AO RUIDO

Os aplicativos nas dreas de video seguranca e andlise de video estdo baseados na premissa de
que a detec¢do de face funciona de forma precisa. Nestas areas, as técnicas de detec¢do com maior
sucesso foram as de Boosting (AdaBoost). Porém, essas técnicas ainda apresentam certas deficién-
cias. Em outras palavras, diversos aplicativos em tempo real mostraram que essas técnicas ndo sao
totalmente confidveis, especialmente quando as imagens possuem baixa resolugdo, os objetos face

estdo distantes ou as cameras precisam cobrir angulos de visualizacdo amplos.

Nesse sentido, o estudo e aperfeicoamento da tolerancia ao ruido no algoritmo AdaBoost possui
uma importancia relevante, principalmente quando o banco de dados é extremamente grande ou
ruidoso. Embora os classificadores sejam capazes de aprender comportamento e caracteristicas do

ruido, eles também podem ser sobreajustados.

Neste capitulo, propomos uma modificacdo do algoritmo AdaBoost com uma estratégia dife-
rente de atualizacdo dos pesos e analisamos como esta atualizac@o influencia no erro empirico. O
objetivo desta nova abordagem € evitar problemas de sobre-ajuste introduzindo uma atualizacao de

pesos mais robusta. Finalmente, adaptamos o uso deste algoritmo na tarefa de deteccdo de faces.

5.1 Analise do algoritmo AdaBoost considerando o erro empi-
rico

Dietterich (2000), Rétsch er al. (2001) e Servedio (2003) demonstraram que o algoritmo Ada-
Boost possui uma alta tendéncia de sobreajuste as amostras em presenca de dados com nivel de
ruido alto. Hawkins (2004) indica que o sobreajuste aparece quando o nimero de classificadores

aumenta de forma excessiva, ou seja, produz-se uma combinagdo de classificadores muito com-
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plexa, o que leva a uma deterioracdo do desempenho.

Embora o classificador tenha sido treinado para minimizar o erro empirico, pode acontecer que,
quando ¢ aplicado nos dados de teste, um erro de generaliza¢do grande seja gerado. Acreditamos
que isso seja causado pelos dados de treinamento com alto nivel de ruido, que provoca sobreajuste.
Virios pesquisadores propuseram estratégias na modificacdo dos pesos atribuidos as amostras a fim

de evitar esse fenOmeno.

O algoritmo AdaBoost cldssico combina vérios classificadores fracos a fim de construir um
classificador forte. Utiliza-se um conjunto de treinamento x; € },i = 1...N, com rétulos y; €
{—1,1} para ajustar estes classificadores. Como apresentado anteriormente no Algoritmo 3.1, uma
distribuicdo de probabilidades W (i) é usada para descrever os pesos das amostras e 0S pesos sdo

modificados de acordo com a Equagao 3.10.

Vapnik (1982) define o erro empirico de um classificador s, com respeito as amostras ¥ como:

N

e =Y |(n(x) # )] 5.1

i=1

Esse erro possui o seguinte limitante de erro (Freund e Schapire , 1995):

€ < ) exp(—yih(xi)) (5.2)

=

Il
—

1

Procura-se minimizar este limitante para se atualizar os pesos das amostras e, desta forma,
obter a Equacao 5.3, a qual € uma expressao analitica para calcular a importancia o; do classificador

selecionado em cada iteracao.

1 1—¢g
=—1 5.3
o Nn< g > (5.3)

O procedimento de atualiza¢do dos pesos poderia causar uma distor¢do considerdvel sobre a
distribuicao de pesos (Freund , 1999). Esta distorcdo é causada pelo erro acumulativo adquirido
em iteragdes repetidas. Com o objetivo de descobrir que fatores influenciam no erro empirico
&, considera-se que este pode ser dividido em pequenos erros, que aqui chamaremos de erros
fragmentdrios, de tal forma que a soma de “V” erros fragmentdrios descreva o erro empirico,

como se ilustra na Equacao 5.4.



5.1 Andlise do algoritmo AdaBoost considerando o erro empirico 55
& =& +&,+ &, = Z &, (5.4)

Teorema 1 Consideremos um algoritmo de aprendizado fraco, de forma tal que, quando chamado
pelo AdaBoost em cada iteragcdo sejam gerados classificadores com erros €;,...,€r. O erro de
cada iteragdo pode ser dividido em “V” erros fragmentdrios & = &, + &, + - -+ &,. Entdo o erro

de generalizagdo €, = Priw [F (x;) # yi] do classificador final F, possui o seguinte limite superior

T \4 \4
<2'[] (Z e,v> <1 -y e,v> (5.5)
t=1 v=1 v=1

Prova 1 Vejamos a Equagdo 5.2

€< ) exp(—yiF(x;))

=

N
Il
_

T
xp(—yi Y, 0hy(x;)) (5.6)

=1

£ <

Z| =
.MZ
o

N
I
—_

A qual pode ser reescrita da seguinte forma:

T
H (—yiothy (x;)) (5.7)

HMz

Assim, de acordo com a Equacdo 3.10, consideramos:

Wir1(i)  exp(—yiouh(x;))
w,(i) Z

Substituindo na equagdo 5.7, obtemos:

™M

Il
Z| —
M=
—~
N

I
= —
™=
|

N
N—
§

I
_
-

S
£

Considerando que W, (i) = le
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() )

Escolhemos Z; como um fator de normalizacdo, tal que ny: \Wr41(i) = 1. Entdo

T
e<[]z
=1

Considerando que o erro & é a soma de “V” erros fragmentdrios, vamos denotar por A, 0s

fatores que influenciam em cada erro fragmentdrio.

14
&§=& t&+ - -+& = Z &, (5.8)
v=1
Queremos escolher o 04 que minimize o fator de normalizagdo Z;, de tal forma que:

7, = Z W, (i)e™ %+
iry=f; (i)

Y, W%+

Ey#£fi ()AL

Y Wiie"+

iy# fi(i) A do

Y W)™ (5.9)
iy fi (i) Ay

Substituindo a soma dos pesos das amostras classificadas de forma incorreta para cada erro

fragmentdrio, obtemos o seguinte:

|4
Z = (1 — (Z 8[‘,>) e % +8tleat _|_8tzeat 4+ ... _|_€lveat
v=1

V V
= (1 — (Z e,v>) e %+ <Z s,v> e% (5.10)
v=1 v=1

Definindo a derivada de Z; (Freund e Schapire , 1995), encontra-se que a escolha de o4 que

minimiza o erro empirico pode ser expressa assim:
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\%4 \%
1-Y & |e%+e*) & =0
v=1 v=1
v
(5e)
v=1 _ 204
V— =e &/
Y&,
v=1
1%
| 1— (letv)
.y = 7| =
3 08 O

\%4
)&,
v=1

Substituindo o4 na Equagdo 5.10 obtemos:

(5.11)

Portanto,

T v
e<[I2\| Xea](1-)Y &

t=1 v=1 v=1

O erro de treinamento pode ser composto de vdrios erros fragmentarios, de forma tal que esta
modifica¢do deveria apresentar um comportamento similar ao algoritmo AdaBoost no sentido adap-
tativo. A aplicacdo da soma de erros fragmentdrios beneficia o desempenho do algoritmo, mini-
mizando o erro empirico de forma mais adequada e evitando problemas de sobre-ajuste diante de

ruido.

No entanto, usando as Equacdes 5.4 e 5.9, pode-se descrever uma abordagem que considere
novos fatores de influéncia no erro empirico. A Equagdo 5.9 indica que podemos procurar e achar
muitos eventos para descrever o erro empirico e esses eventos deveriam ser representados pelos

erros fragmentdrios.
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5.2 Introduzindo um fator de frequéncia no AdaBoost

Ritsch er al. (2001) mostraram que AdaBoost ndo consegue ser robusto na presenca do ruido
e apresenta um comportamento sub-6timo na generalizacdo. Neste trabalho, consideramos que as
amostras ruidosas possuem pelo menos uma das seguintes caracteristicas: distribuicao das proba-
bilidades sobrepostas, amostras atipicas e amostras rotuladas incorretamente. Estes trés tipos de

fendmeno aparecem com muita frequéncia na anélise das amostras ruidosas.

Na Figura 5.1a, observamos dados livres de ruido, nos quais € possivel estimar um hiperplano
de separagdo de forma correta. Na Figura 5.1b, ilustra-se uma amostra atipica que corrompe a esti-
macao, de forma tal que o algoritmo se concentrard nessa amostra atipica e a boa estimacgao obtida
na auséncia desta serd prejudicada. A Figura 5.1c¢ ilustra uma fronteira de decisdo mais complexa.
O problema do sobre-ajuste € ainda mais acentuado, dado que € possivel gerar classificadores mais
complexos combinando muitos classificadores fracos. Todas as amostras de treinamento podem
ser classificadas de forma correta, incluindo as amostras atipicas e as mal rotuladas, o que pode

resultar em uma generalizacdo ineficiente.

Os trabalhos de Grove e Schuurmans (1998), Quinlan (1996), Bauer e Kohavi (1999),
Breiman (1999a), Dietterich (2000) e Ritsch ef al. (2001) demonstraram que o algoritmo Ada-
Boost é sensivel ao ruido. Neste trabalho, consideramos que, na presenca de dados ruidosos, €
necessario diminuir a influéncia de alguns classificadores fracos. No AdaBoost, a fim de evitar
um incremento excessivo dos pesos, deve-se procurar alguma varidvel que expresse a desconfianca
nos dados ruidosos. Procurando evitar esses problemas, consideram-se os erros fragmentdrios, de

modo que cada um deles é associado a um evento diferente, de acordo com a Equagdo 5.4.

Sugerimos um método diferente para atualizar a distribui¢ao de pesos, considerando a frequén-
cia com que uma amostra é classificada de forma incorreta. Esta frequéncia serd denotada por J; e
estard associada a cada amostra de treinamento x;. Consideramos também dois eventos (41 € A5)
relacionados a frequéncia de amostras classificadas incorretamente 6;, de forma tal que cada evento

seja expresso como se apresenta na Equacado 5.12:

M=06>k
M =06<k (5.12)

onde k denota o nimero maximo da frequéncia de amostras classificadas incorretamente.
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(c) Curva de separacdo com uma amostra mal rotulada.

Figura 5.1: Curvas de separagao.

Assim como Schapire e Singer (1999), vamos supor que o intervalo de cada classificador fraco
h; esteja agora restrito a {—1,0,+1}, ou seja, um classificador fraco pode fazer uma predigéo
definitiva de tal forma que o rotulo seja —1 ou +1, bem como poderia “abster-se”, atribuindo
um rotulo de 0. Na Equacdo 5.13, introduzimos uma fungdo p(x) que relaciona a predi¢do do
classificador com a frequéncia de classificacdo incorreta de uma amostra. Esta funcdo permite ao

classificador fraco “néo decidir” em casos onde as amostras sdo ruidosas.
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+1 ,h,(xi):yi
pxi) =90 8 <kAh(x;)#vi (5.13)
—1 &=k Ah(xi)#yi

Os pesos atribuidos as amostras serdo incrementados unicamente se estas atingem uma frequén-
cia de classificacdo incorreta igual a k, baseados na funcéo p(x), como se apresenta na Equa-
¢do 5.14.

Wi (i) = Vet e onitai) (5.14)

A frequéncia de amostras classificadas de forma incorreta §; ird produzir dois erros fragmen-
tdrios, os quais sdo somados para obter o erro total & = &, + &,. Por um lado &, contém um erro
fragmentdrio acumulado pelas amostras classificadas incorretamente com uma frequéncia igual a
k. Por outro lado, &, contém o erro fragmentdrio daquelas amostras classificadas incorretamente

com frequéncia menor que k.

Em cada iteracdo ¢ do algoritmo, os erros fragmentdrios &, € &, podem ser expressos da se-

guinte forma:

&= Y W) (5.15)
p(i)=—1

e, = Y, Wi (5.16)
iu(i)=0

Entdo, o fator de normalizagdo Z; pode ser calculado da seguinte forma:

N
Z[ frd Z m(i)eianu'(xl')
i=1

- T ¥ we

be{—1,0,+1}i:p;(x;)=b
=W’ + W;e® + We™ @
=Wo+W_1 +W4 (5.17)

O fator de normaliza¢do Z; € minimizado quando a importancia ¢ de cada classificador A, é:
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1 (Wi
o = —1In [ L
) H(Wl)

1 1—(e1+&)
= 2ln (—81 ) (5.18)

Com esta defini¢ao da importancia do classificador, temos que o fator de normalizacdo pode

ser expresso da seguinte forma:

Z=Wy+2/W_W, (5.19)

Note-se que o conjunto de novas varidveis 0; procura prevenir o incremento excessivo dos
pesos nas amostras ruidosas, através da frequéncia de ocorréncia de classificagdes erradas. Em
outras palavras, os pesos unicamente sao incrementados naquelas amostras de fato classificadas de

forma incorreta.

Durante o processo de treinamento, a varidvel §; assume seus valores entre {0,1,2,... k},
comeg¢ando em zero e sendo incrementado pela unidade quando a amostra associada € classificada
incorretamente. Em contrapartida, a varidavel 6; mantém o mesmo valor quando a amostra associada

¢ classificada de forma correta. A Equagdo 5.20 apresenta o passo de atualizagdo da variavel o;.

o+1 , h,(xi) Z£yi A 0; <k
0, =140 .8 >k (5.20)

0; , €aso contrario

Na secdo seguinte, introduzimos nossa abordagem na tarefa de deteccdo de faces.

5.3 Aplicacao a deteccao de faces em imagens de baixa resolu-
cao

Apesar do sucesso atingido pela abordagem do Viola e Jones (2004), esta possui vdrias limi-
tacdes. Uma delas ocorre na presenca de imagens com baixa resolucdo, onde o algoritmo perde

eficiéncia e a taxa de detec¢do de face diminui consideravelmente.

A fim de realizar a tarefa de deteccao de faces em imagens de baixa resolucdo com eficiéncia,

considera-se o algoritmo descrito anteriormente (secdo 5.2) e executa-se a extra¢do de caracteris-
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ticas na forma eficiente e rdpida com uso dos conceitos de imagem integral e classificadores em

cascata.

5.3.1 Padroes Binarios Locais Multi Escala em Blocos

Ojala et al. (1994) introduziram o Padrdao Bindrio Local (Local Binary Pattern - LBP) tendo
por intento descrever as texturas da superficie bidimensional em imagens. Esta abordagem de
descricao esta baseada em duas medidas chamadas padrdes espaciais locais e contraste da escala
de cinza. O operador envolvido procura formar rétulos para os pixels da imagem, em funcao de um
limiar de deteccdo, comparando o pixel central com os pixels de vizinhanca de 3 x 3 pixels. Se a
intensidade de cinza do pixel central for maior ou igual a do vizinho, entdo se atribui um valor de
um (1) ao pixel central; caso contrério, € atribuido o valor de zero (0). Com oito pixels em torno do
pixel central, existem 256 (28) possiveis combinagdes, as quais sdo chamadas de Padrdes Bindrios
Locais. A Figura 5.2 mostra um exemplo do célculo do valor para um Padrao Bindrio Local (LBP),

o qual pode ser usado como um descritor da textura da imagem.

214|210 | 210 1

215212 |209 p—>] 1

214211 | 216 110 1

16

32 | 64 | 128

Figura 5.2: Padrdo Bindrio Local (LBP) proposto por Ojala et al. (1994). LBP =148+ 32+
128 = 169.

Uma extensao do Padrao Bindrio Local (Local Binary Pattern - LBP), descrita por Ojala et al.
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(2002), utiliza a relacdo entre um pixel e seus pixels vizinhos na discretizagao da imagem. Esta
representacdo bindria da textura local de uma imagem pode ndo ser eficiente em descri¢do local
detalhada.

Com o propésito de superar as limitagdes dos Padroes Binarios Locais e para aplicd-los na
andlise de imagens, Liao ef al. (2007) introduziram os Padrdes Bindrios Locais Multi Escala em
Blocos (Multi-Scale Local Binary Pattern - MB-LBP). MB-LBP sdo vistos como uma extensao dos
Padrdes Bindrios Locais (LBP), utilizando diferentes tamanhos para descrever a regido da vizi-
nhanca, ou seja, cada pixel € caracterizado por sua regido de vizinhanca retangular A Figura 5.3

apresenta um filtro MB-LBP constituido por nove retangulos, na qual cada retangulo possui 9 pi-

xels.
1 2 3
8 4
7 6 S

Figura 5.3: O Padrdo Local Binédrio Multi Escala em Blocos (MB-LBP) proposto por (Liao et al. ,
2007).

As caracteristicas baseadas na abordagem dos MB-LBP sao calculadas nao apenas na média das
intensidades de cinza no retingulo central de pixels g., como também na média das intensidades
de cinza em cada retdngulo de pixels vizinho {gi,...,g,—1}, onde a notagdo (p,r) denota uma
vizinhanga de p pontos amostrados igualmente espacados, dentro de um circulo de raio r (nimero

de pixels). A Equacgdo 5.21 apresenta a defini¢do matemadtica do MB-LBP, com p = 9.

p—1 1 , x>0
MB-LBP, ) = Z s(gp—8c)2P, s(x)= (5.21)
p=1 0 ,x<0
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As caracteristicas baseadas no MB-LBP podem, também, ser calculadas de maneira veloz atra-
vés da imagem integral (Zhang et al. , 2007a). Estas caracteristicas capturam mais informag¢do que
as caracteristicas baseadas nas funcdes de Haar, e fornecem uma melhor representacdo da ima-
gem que os Padrdes Locais Bindrios, posto que as caracteristicas baseadas no MB-LBP codificam,

simultaneamente, micro estruturas € macro estruturas.

Com a finalidade de utilizar este tipo de caracteristicas no processo de treinamento do algoritmo
AdaBoost, cada classificador fraco h;(x) implementa uma caracteristica f; através de um Padrdo Bi-
nario Local Multi Escala em Blocos (MB-LBP). Este classificador usa um limiar 6; e uma paridade
pi- Quando o produto da paridade e o valor da caracteristica sdo menores do que o produto do
limiar e a paridade, entdo o resultado do classificador serd igual a 1; caso contrério serd -1, como

se apresenta na Equacdo 5.22.

1 . pifi < pi6;
hi(x) = pifi = pid (5.22)

—1 , caso contrario

5.3.2 Cascata de classificadores

Uma cascata de classificadores permite melhorar a velocidade de processamento das imagens.
A cascata implementada neste trabalho divide-se em camadas de classificadores e cada camada é
construida treinando classificadores dentro do algoritmo AdaBoost. Os classificadores obtidos sao
colocados de forma sequencial em diferentes camadas e cada uma delas contém um certo niimero

de classificadores fortes.

Uma cascata possui a forma de uma arvore de decisdo degenerada que percorre a imagem
inteira através de sub-janelas. A ideia é que os primeiros estidgios da cascata sejam mais genéricos e,
ao longo da cascata, os classificadores fiquem mais especificos. Deste modo, acelera-se o processo
de avaliacdo das amostras, uma vez que grande parte das amostras negativas serdo eliminados nos
primeiros estdgios da cascata. Um diagrama representativo de uma cascata com trés camadas €

apresentado na Figura 5.4.

Uma amostra sera classificada como face se for avaliada corretamente em todas as camadas
da cascata de classificadores. Se, em qualquer camada, a amostra for classificada como nao face,
de imediato serd excluida, ndo sendo avaliada nas camadas seguintes. A maioria dos blocos de

imagem que nao contém faces € rejeitada nas primeiras camadas, avaliando-se um pequeno nu-
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@s Sub-Janelas da Imag)

Camada 1 Camada 3

Face
Aceita Sub-Janela

Nao Face
Nao Face

Rejeita Sub-Janela

Figura 5.4: Representacao de um classificador em cascata com trés camadas
mero de caracteristicas. As ultimas camadas sdo treinadas para diferenciar as amostras falsas mais
complexas.

Dada uma cascata de classificadores, a taxa de falsos positivos da cascata € encontrada con-

forme a Equacdo 5.23.

K
F=]]x (5.23)
i=1

na qual F € a taxa de falsos positivos da cascata, K € o nimero de classificadores e f; é a taxa de

falsos positivos de cada classificador. A taxa de deteccdo € encontrada através da Equacao 5.24.

D=T]d (5.24)

na qual D € a taxa de detec¢ao da cascata, K € o nimero de classificadores, e d; € a taxa de detec¢cao

para cada classificador.

O Algoritmo 5.1 descreve a construcdo de uma cascata de classificadores (Viola e Jones ,
2001). Este algoritmo permite definir uma taxa minima de detec¢do, uma taxa médxima de falsos

positivos em cada camada e o nimero minimo de classificadores em cada camada.

O nimero e o tamanho das camadas sdo suficientes para obter um desempenho eficiente.
Viola e Jones (2001) consideraram que o nimero de caracteristicas avaliadas em imagens reais

€ necessariamente um processo probabilistico. Este procedimento constréi um classificador com-
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Algoritmo 5.1 O pseudo-c6digo para construir uma cascata de classificadores.

* Escolhe-se um valor para f : a taxa maxima aceitdvel de falsos positivos por estidgio da
cascata. d: a taxa minima aceitavel de detec¢ao por estagio da cascata.

* m = conjunto de amostras negativas.
* | = conjunto de amostras positivas.
b Fo: I;D(): 1;1=0
* Enquanto F; > Fyipg -

l.i=i+1

2. ni=0F,=F_

3. Enquanto F; > f - Ffina

— Utiliza-se [ e m para treinar um classificador com n; caracteristicas usando o Ada-
Boost.

— Avalia-se a cascata de classificadores no conjunto de validagdo para determinar D;
e F;.

— Diminui-se o limiar para o i-ésimo classificador até que a cascata atual tenha uma
taxa de deteccdo de pelo menos d - D;_1, o que também afeta F;.

4. m<+ 0.
5. Se F; > Ffinal

— Avalia-se o classificador em cascata no conjunto de imagens negativas e coloca-se
qualquer detec¢do falsa no conjunto m.

plexo com um nimero maior de caracteristicas, alta taxa de deteccdo e baixas taxas de falsos
positivos. Embora classificadores com muitas caracteristicas requeiram mais tempo de processa-
mento, este modelo € otimizado ajustando o nimero de camadas, o nimero de classificadores em
cada camada e o limiar de cada camada. Trabalhos subsequentes demonstraram que a cascata de

classificadores pode ser extremamente eficiente e rdpida na deteccdo de objetos.
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6 RESULTADOS E DISCUSSOES

Este capitulo tem como objetivo descrever os experimentos realizados para comprovagdo do
aperfeicoamento do algoritmo obtido na abordagem proposta introduzindo o fator de frequéncia
0 (Se¢do 5.2 ). Além disto, sera apresentado um estudo comparativo entre a abordagem proposta
(descrita no Capitulo 5) e uma selecdo de trabalhos representativos, que foram apresentados na

revisdo bibliografica (apresentada nos Capitulos 2 e 3).

Na Secdo 6.1, serd exposta uma avaliagdo do desempenho da abordagem proposta utilizando
diferentes conjuntos de dados gerados artificialmente. A Secdo 6.2 resume o experimento compara-
tivo envolvendo diferentes niveis de resolu¢do das imagens e imagens de diferentes tamanhos. De
igual forma, apresenta-se um comparativo do desempenho entre a abordagem proposta na detec¢ao

de faces e outras abordagens existentes.

6.1 Avaliacao do algoritmo AdaBoost proposto

Os algoritmos Real AdaBoost, Modest AdaBoost € GentleBoost sao comparados com o algo-
ritmo desenvolvido neste trabalho, o qual chamamos de Frequency AdaBoost. Como classificado-
res base, usamos Decision Stumps e arvores de classificacdo (Classification and Regression Trees -

CART), devido a sua simplicidade.

A fim de avaliar o desempenho da nossa abordagem, foram utilizados distintos conjuntos de
dados. Por um lado, um grupo de conjuntos foi gerado artificialmente; outro grupo de dados foram
obtidos de diferentes sites da internet. Cada conjunto de dados foi dividido aleatoriamente em
conjuntos de treinamento e teste numa razdo de 80:20. O valor maximo atribuido a varidvel J; é

limitado pelo valor de k = 20.
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6 Resultados e Discussoes

6.1.1 Conjunto de dados TwoNorm e RingNorm

O primeiro grupo de dados consiste de dois conjuntos, que foram utilizados por Breiman

(1998) na avaliza¢do do desempenho do seu algoritmo (Arc-fs).

* RingNorm, possui duas classes de dados. A primeira classe contém 500 dados rotulados

(positivos) que possuem uma distribui¢do gaussiana multivariada, com média zero e matriz
de covariancia 4 vezes da matriz identidade. De forma similar, a segunda classe contém

500 dados rotulados (negativos), os quais seguem uma distribuicdo gaussiana multivariada

com matriz de covariancia igual a identidade e média (a,a, ..., a), com a = —2_ como se

V/500°
apresenta na Figura 6.1a.

TwoNorm, possui duas classes de dados. A primeira classe contém 500 dados rotulados (po-
sitivos), os quais seguem uma distribuicdo gaussiana com uma matriz de covariancia igual
a identidade e média (a,a, ...,a). A segunda também contém 500 dados rotulados (negati-
vos), seguindo uma distribui¢do gaussiana multivariada com matriz de covariancia igual a

identidade e média (-a,-a, ..., -a), com a = —2_ como se apresenta na Figura 6.1b.

v/500°

8 4
[m]

6 3r
4r 2F

Xx o
2r 1F

o

or or
2 “1p i

X
-4F 2k X Ef(

X
-6f u} -3F
8 : ' : : : ' 4 : : : : : : : '
-8 -6 -4 -2 0 2 4 6 -4 -3 -2 -1 0 1 2 3 4
(a) Ringnorm (b) Twonorm

Figura 6.1: Conjunto de dados gerados artificialmente (Breiman , 1998).

Nas Figuras 6.2a e 6.2b, apresentam-se as curvas de desempenho na fase de treinamento produ-

zidas pelo Real AdaBoost, Modest AdaBoost e nossa abordagem, utilizando Decision Stump como

classificadores fracos no primeiro caso, € CART no segundo caso. As Figuras 6.2¢ e 6.2d ilustram
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o desempenho diante de amostras de avaliacdo. Comparando as curvas, € possivel perceber o efeito

benéfico da introducdo do fator de frequéncia: ele leva a um menor erro no conjunto de dados de

teste.
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Figura 6.2: Curvas de treinamento e de teste para o conjunto de dados RingNorm.

Os resultados obtidos para o conjunto de dados RingNorm sdo sumarizados na Tabela 6.1. A
primeira coluna indica o nimero de alternativas ou combinagao de classificadores fracos adotados.
Na segunda coluna € indicado o tipo de algoritmo utilizado para o treinamento dos classificadores
fracos. Nas colunas restantes, sdo apresentadas: a taxa de erro no treinamento, a taxa de erro no
teste e, finalmente, a média de margem, cada uma com o respectivo desvio padrdo obtido em cada

cendrio do experimento.
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Tabela 6.1: Resultado de Modest AdaBoost (MAB) e Frequency Modest Adaboost (FQAB) usando
CART como classificador fraco. Conjunto de Dados RingNorm.

’ Classificadores \ Algoritmo \ Erro de Treinamento \ Erro de Teste

\ Margem Média ‘

100 MAB 0,2019 = 0,0042 | 0,2364 £+ 0,0083 | 0,2284 + 1,1348
FqAB 0,2027 £ 0,0028 0,2359 £ 0,0049 | -0,5296 + 8,6169

500 MAB 0,2119 £0,0029 | 0,3027 £ 0,0043 | 0,1418 £ 0,2509
FqAB 0,2077 £ 0,0058 | 0,2939 + 0,0079 | 0,0993 £+ 1,9211

1000 MAB 0,2227 £ 0,0051 0,3712 £ 0,0039 | 0,0685 + 0,0275
FqAB 0,2186 £+ 0,0057 | 0,3599 £+ 0,0071 | 0,105 £ 0,267

Similarmente, o conjunto de dados TwoNorm (Breiman , 1998) também foi utilizado para ava-

liar o desempenho da nossa abordagem. A Tabela 6.2 apresenta os resultados produzidos neste

experimento. A alternativa de combinacdo de diferentes classificadores € apresentada na primeira

coluna, mostrando o desempenho para trés tipos de combinacao diferentes (100, 500 e 1000 clas-

sificadores fracos). Neste caso, foram avaliadas duas modificacdes do AdaBoost (Real AdaBoost e

Modest AdaBoost), sendo que nossa abordagem foi introduzida de maneira separada nas duas mo-

dificacoes, as quais foram chamadas de Frequency Real AdaBoost e Frequency Modest AdaBoost.

Nas colunas restantes sdo apresentadas a taxa de erro, de teste e a margem média.

Tabela 6.2: Resultados de Modest AdaBoost (MAB), Real AdaBoost(RAB) e Frequency Modest
Adaboost (FqQAB) usando CART como classificador fraco. Conjunto de Dados TwoNorm.

’ Classificadores ‘ Algoritmo ‘ Erro de Treinamento ‘ Erro de Teste

‘ Margem Média ‘

100 MAB 0,2713 £ 0,0037 0,8005 £ 0,0049 | -0,0452 £ 6,7523
FqAB 0,2703 £ 0,0047 | 0,7997 £+ 0,0043 | 1,2778 + 16,2862
500 MAB 0,2715 £ 0,0013 0,8314 £ 0,0013 | -0,0595 £ 5,2109
FqAB 0,2661 £+ 0,0045 | 0,8395 +0,0098 | 0,2565 + 9,083
1000 MAB 0,2701 £ 0,0011 0,817 +£0,0009 | 0,1667 + 5,1604
FqAB 0,2644 £ 0,0032 0,814 + 0,005 0,3333 + 5,4997
100 RAB 0,2675 £0,0106 | 0,8197 £+ 0,0066 | -0,588 + 0,1305
FqAB 0,2656 £+ 0,0102 | 0,8213 £ 0,0078 | -0,8146 + 0,1051
500 RAB 0,2526 £ 0,0094 | 0,8611 + 0,0062 | -0,3733 + 0,1166
FqAB 0,2499 £ 0,0099 | 0,8663 £+ 0,0063 | -0,5137 + 0,1499
1000 RAB 0,2541 + 0,0095 0,7944 £ 0,0035 | -0,3287 + 0,1336
FqAB 0,2505 £+ 0,0098 | 0,7913 £ 0,0042 | -0,32517 + 0,1828
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Alguns resultados produzidos no comparativo entre o desempenho da nossa abordagem e as
abordagens cldssicas sdo apresentados na Figura 6.3. Nas Figuras 6.3a e 6.3b sdo apresentados
os resultados obtidos no treinamento das diferentes abordagens e nas Figuras 6.3c e 6.3d sdo
ilustrados os resultados produzidos na etapa de teste. A comparacdo entre as classificagdes esta
de acordo com o comportamento descrito na Tabela 6.2 e a taxa de erro na etapa de treinamento
apresenta uma ligeira diminuicdo. Porém, esta diminuic¢do fica mais evidente na etapa de teste, na

qual as curvas de erro possuem quedas maiores.
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Figura 6.3: Curvas de treinamento e de teste para o conjunto de dados TwoNorm
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6.1.2 Conjunto de dados em espiral

Este experimento comparativo utilizou o conjunto de dados Espiral, visando a analisar o de-
sempenho da nossa abordagem em situagdes nas quais as amostras apresentam ruido ou existem
outliers. Na Figura 6.4, sdo apresentados os conjuntos de dados gerados artificialmente. As espirais
foram geradas de acordo com Yuan-Cheng e Jing-Yu (2010), considerando os nimeros aleatdrios
ni,ny € [0,N], angulos aleatorios @1 e ¢, € [0,27], raios locais aleatdrios ry e rp € [0,k],k>0e o0

passo D da espiral sobre o anel. O conjunto de dados positivos foi gerado da seguinte forma:

xp,= (D.ny+1).cos(2m.ny) 4 ricos

(6.1)
Yp = (D.I’ll + 1) Sil’l(Zﬂ'.nl) +r1sin ¢y
Por outro lado, o conjunto de dados negativos foi gerado assim:
Xp= (D.np+1).cos(2mw.ny + )+ rpcos ¢ 62)

yn=(D.ny+1).sin(2w.ny + 1) + rp sin ¢,

O ajuste de D e K pode determinar a existéncia ou niao de sobreposicdo das amostras positivas
e das amostras negativas; bem como ajustar N (o ndmero de rotacdes da espiral) pode determinar a
complexidade do conjunto de dados. Nas Figuras 6.4a e 6.4b, apresenta-se um conjunto de dados

sem ruido e outro com 20% de ruido, respectivamente.

(a) Espiral sem ruido (b) Espiral com 20% de ruido

Figura 6.4: Dados gerados artificialmente, Espiral.
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A fim de avaliar o desempenho da nossa proposta, foram geradas 1600 amostras rotuladas (800
positivas e 800 negativas). Este conjunto de dados segue a distribuicao das Equacdes 6.1 e 6.2. Nos
experimentos, utilizam-se CART e Decision Stumps como classificadores fracos e cada treinamento
foi executado 10 vezes. Os resultados destes experimentos se encontram nas Tabelas 6.3 ¢ 6.4. A
organizagdo das colunas segue a seguinte ordem: ruido inserido nos dados, algoritmo utilizado para
o treinamento, taxa de erro no treinamento, taxa de erro produzida no teste e a margem média da

combinacao linear de classificadores.

Tabela 6.3: Resultado de Modest Adaboost (MAB) e Frequency Modest Adaboost (FqQAB) usando
CART. Conjunto de Dados Espiral.

’ Ruido ‘ Algoritmo ‘ Erro Treinamento ‘ Error Teste ‘ Margem Media ‘
0 MAB 0,2025 + 0,0517 | 0,4942 £ 0,0066 | -0,0038 + 0,0023
FqAB 0,1974 £ 0,065 | 0.4922 £ 0,0055 | -0,004 £+ 0,0061
10% MAB 0,2802 + 0,0324 | 0,4579 + 0,0102 | 0,184 + 0,2841
FqAB 0,2782 + 0,0413 | 0,4512 +0,0125 | 0,0012 £ 0,4775
20% MAB 0,2247 £ 0,0467 | 0,4559 £ 0,0078 | -0,5381 £ 24,6476
FqAB 0,2222 + 0,0563 | 0,4559 + 0,0062 | -0,0553 + 0,9179

Tabela 6.4: Resultado de Real Adaboost (RAB) e Frequency Real Adaboost (FqQAB) usando deci-

sion stump. Conjunto de Dados Espiral.

] Ruido \ Algoritmo \ Erro Treinamento \ Error Teste \ Margem Media ‘
0 RAB 0,2526 + 0,0422 | 0,4862 + 0,0038 | 0,0009 + 0,0032
FqAB 0,2527 + 0,0495 | 0.4886 + 0,0048 | 0,0011 + 0,0031
10% RAB 0,296 + 0,0305 | 0,4697 £ 0,0073 0,0 + 0,004
FqAB 0,2921 £+ 0,042 | 0,468 £+ 0,0075 | 0,0099 + 0,0033
20% RAB 0,2666 + 0,0365 | 0,4598 + 0,0069 | 0,0069 £ 0,005
FqAB 0,2761 £ 0,0437 | 0,4531 + 0,0047 | 0,0082 + 0,0068

Alguns exemplos de curvas produzidas no experimento de avaliagdo de desempenho com o
uso do fator de frequéncia sdo apresentados na Figura 6.5. As Figuras 6.5a e 6.5b comparam o
desempenho da nossa abordagem frente ao desempenho do Modest AdaBoost, utilizando dois tipos
de classificadores fracos diferentes (Decision Stumps e CART). As Figuras de 6.5c a 6.5e apresen-
tam o desempenho da nossa abordagem frente a do GentleBoost. Nos trés casos, € utilizado CART
como classificador fraco. Finalmente, a Figura 6.5f apresenta o desempenho da nossa abordagem

frente ao Real AdaBoost utilizando Decision Stumps como classificador fraco.
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Figura 6.5: Curvas de teste para o conjunto de dados Espiral
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6.1.3 Conjunto de dados em circulo e gaussiana

De maneira similar as subsecdes 6.1.1 e 6.1.2, a fim de mostrar a diferenca entre os algoritmos
de AdaBoost classicos e nossa abordagem, construimos um conjunto de dados de duas dimen-
soes. Este conjunto de dados contém 1000 amostras rotuladas (500 positivas e 500 negativas). As
amostras rotuladas como positivas seguem uma distribui¢do gaussiana multivariada (.47(0,0.25))
e as amostras rotuladas como negativas seguem um circulo com raio 2.0, como se apresenta na

Figura 6.6.

s 0 05 0 05 1 5 22 s a1 05 0 05 1 15 2
(a) Gaussiana e circulo sem ruido (b) Gaussiana e circulo com 20% de ruido

Figura 6.6: Dados gerados artificialmente, circulo e gaussiana.

Este experimento consistiu na aplicagdo da nossa abordagem frente aos algoritmos GentleBoost
e Modest AdaBoost. A Tabela 6.5 apresenta alguns resultados produzidos neste experimento. Os
ruidos inseridos nos dados sdo de trés niveis: 10%, 20% e 30%, os quais sdo indicados na primeira
coluna. De forma similar as tabelas anteriores, o algoritmo utilizado é apresentado na segunda co-
luna e nas colunas restantes € apresentado o erro de treinamento, o erro de teste € a margem média,
com as respetivas desviagdes padrao. Neste experimento, o classificador fraco utilizado foi o CART
e o ndmero de rodadas foi de 1000. Na Figura 6.7 sdo apresentadas as comparacdes das curvas de
erro no treinamento. Na Figura 6.7a sdo utilizados Decision Stumps como classificadores fracos,
a combinacdo linear de classificadores possui mil classificadores fracos 6timos. Similarmente, na
Figura 6.7b também sdo utilizados mil classificadores fracos; porém, do tipo CART. No primeiro
caso fazemos a comparagdo da nossa abordagem com o algoritmo Real AdaBost, enquanto que no

segundo caso comparamos com o algoritmo GentleBoost.
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Tabela 6.5: Resultado de GentleBoost (GAB) e Frequency GentleBoost (FQAB) usando CART.

Conjunto de Dados circle.

6 Resultados e Discussoes

’ Ruido \ Algoritmo \ Erro Treinamento \

Error Teste

\ Margem Media ‘

0 GAB 0,0003 £ 0,0034 | 0,1766 £ 0,0041 | -0,1354 £+ 0,0107
FqGAB | 0,0003 £ 0,0035 | 0,1764 + 0,0041 | -0,1272 + 0,0084
10% GAB 0,0003 + 0,0043 | 0,2268 £ 0,0047 | 0,106 + 0,0076
FqAB 0,0003 + 0,0048 | 0,2276 40,0047 | 0,1083 £ 0,0085
20% GAB 0,0005 £ 0,0041 | 0,1954 £ 0,0042 | 0,05827 £ 0,0083
FqAB 0,0005 + 0,0042 | 0,1554 £ 0,0052 | 0,0543 £ 0,0059
30% GAB 0,0026 + 0,0089 | 0,1646 £+ 0,0078 | -0,1727 £ 0,0088
FqAB 0,0024 + 0,0081 | 0,1633 4 0,0076 | -0,1798 + 0,0087
0.35 - 0.12 =
) -+-RAB treinamento -+-GAB treinamento
0.3} ~-FqAB treinamento 0.1M ~-FqAB treinamento
0.25¢ \
0.08 \\,
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o 0

Rodada Rodada

(a) Conjunto de dados com 30% de ruido usando Decision (b) Conjunto de dados com 30% de ruido usando CART.
Stump.

Figura 6.7: Curvas de treinamento usando o conjunto de dados circulo e gaussiana.

Na Figura 6.8, sdo apresentadas algumas curvas produzidas no teste do desempenho, utilizando
o conjunto de dados circulo e gaussiana. A Figura 6.8a avalia o desempenho da nossa abordagem
quando as amostras apresentam 10% de ruido, utilizando GentleBoost e classificadores do tipo
CART. As Figuras de 6.8b a 6.8d apresentam as comparacdes do desempenho da nossa abordagem
no conjunto de dados com 20% de ruido, utilizando Modest AdaBoost, GentleBoost € Real Ada-
Boost respectivamente. Finalmente, as Figuras 6.8e e 6.8f utilizam GentleBoost e Real AdaBoost
para um conjunto de amostras com 30% de ruido. Comparando estas curvas, as quais sdo baseadas
na informacao presente na Tabela 6.5; intuitivamente, pode-se inferir que a aplicacdo do fator de

frequéncia melhora o desempenho dos algoritmos AdaBoost.
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Figura 6.8: Curvas de teste para o conjunto de dados circulo e gaussiana

(f) Conjunto de dados com 30% de ruido.
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6.1.4 Conjunto de dados do UCI

Do mesmo modo, outros 12 conjuntos de dados (Chang e Lin, 2011) sdo utilizados. Cada
conjunto de dados € dividido num conjunto de treinamento e outro de teste, numa proporcao de
80:20. O valor mdximo atribuido a varidvel o; é limitado pelo valor de k = 20. Os detalhes destes

conjuntos de dados sdo apresentados na Tabela 6.6.

Tabela 6.6: Descri¢dao do conjunto de dados (Chang e Lin , 2011)

’ Dados \ # caracteristicas \ # amostras H Dados \ # caracteristicas \ # amostras ‘
australian 14 690 liver 6 345
b-cancer 10 683 sonar 60 208
diabetes 8 768 splice 60 1000
fourclass 2 862 svmguidel 4 3089
heart 13 270 svmguide3 21 1243
ionosphere 34 347 spam 1899 4000

Todos estes conjuntos de dados foram rotulados como positivos ou negativos ([—1,1]) e todos
os testes foram rodados para 1000 iteracdes em 10 vezes continuas. Os resultado produzidos neste
experimento sdo resumidos na Tabela 6.7. A primeira coluna indica os 12 conjuntos de dados
utilizados no treinamento dos classificadores. Na segunda coluna, € indicado o algoritmo utilizado.
Nas colunas restantes, apresentamos: o erro médio obtido apds 10 repeticdes do treinamento, o
erro produzido na etapa de teste € a margem média produzida durante o treinamento. Cada valor é

acompanhado pelo respectivo desvio padrao.

A Figura 6.9 apresenta distintas comparacdes das curvas de erro no teste. Nas Figuras 6.9a,
6.9¢c, 6.9d e 6.9¢, se apresentam os desempenhos da nossa abordagem frente ao GentleBoost utili-
zando classificadores do tipo CART. Similarmente, na Figura 6.9f a nossa abordagem é comparada
com o Modest AdaBoost, utilizando classificadores do mesmo tipo. Na Figura 6.9b, o algoritmo
Real AdaBoost é comparado quando introduzimos o fator de frequéncia. Em termos de erro de trei-
namento e rapidez de convergéncia: a abordagem proposta ¢ melhor em 76,9% dos conjuntos de
dados, na etapa de treinamento, e em 92,3% dos conjuntos de dados, na etapa da de teste. Olhando
o resultados dos erros de treinamento da Tabela 6.7, podemos apreciar que a abordagem proposta
possui um desempenho superior na maioria das rodadas, perdendo por muito ligeiramente apenas

dois conjuntos de dados na etapa de treinamento e apenas em um na etapa de teste.
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Tabela 6.7: Resultado de GentleBoost (GAB), Modest AdaBoost (MAB) , Real AdaBoost (RAB) e
Frequency AdaBoost (FqQAB). Conjuntos de Dados do UCI.

’ Dados \ Algoritmo \ Erro de Treinamento \ Erro de Teste \ Margem Média ‘
australian MAB 0,0843 + 0,0123 0,8496 + 0,0178 | -90,81 4+ 11,2856
FqAB 0,0746 + 0,0141 0,8385 + 0,0157 | -0,3987 + 15,1514
bcancer GAB 0,0002 £ 0,0025 0,4716 £ 0,0071 | -0,3378 + 8,4556
FqAB 0,0002 + 0,0024 0,4669 + 0,0143 -0,2393 + 3,91
diabetes MAB 0,1799 £ 0,0107 0,3827 + 0,0042 | -0,1382 + 0,0652
FqAB 0,1773 £+ 0,0102 | 0,3711 + 0,0041 | -0,1834 + 0,2090
fourclass GAB 0,0005 £ 0,0081 0,6411 £ 0,003 0,1061 £ 0,0273
FqAB 0,0005 + 0,0069 0,6412 £+ 0,0045 | 0,1066 + 0,0321
german num. GAB 0,0152 + 0,0412 0,2997 + 0,0112 | -2,7526 &+ 66,6704
FqAB 0,016 £+ 0,0403 0,2901 + 0,0054 | -0,9414 + 12,707
heart GAB 0,014 + 0,0122 0,4521 +0,0139 | -1,0384 + 41,1325
FqAB 0,015 £ 0,012 0,436 + 0,0185 | -0,2719 + 9,3181
ionosphere GAB 0,0003 £ 0,0038 0,2363 £ 0,0165 | -0,1309 + 0,0045
FqAB 0,0003 + 0,0039 02319 + 0,0154 | -0,1266 + 0,0073
liver MAB 0,0768 + 0,0429 0,5076 £ 0,0196 | 0,0589 + 15,9791
FqAB 0,072 + 0,0429 0,469 + 0,0255 | -0,1006 4 5,8698
sonar MAB 0,0014 + 0,0122 0,4142 + 0,0017 | -0,0575 + 4,6096
FqAB 0,0017 £+ 0,0137 0,4119 + 0,0175 0,1609 + 12,87
splice MAB 0,0780 £ 0,0148 0,3800 £ 0,0064 | 0,1533 + 0,0719
FqAB 0,0771 +0,0162 0,3797 + 0,0061 | 0,1563 + 0,0741
svmguisel MRAB 0,0241 + 0,002 0,6028 + 0,0062 | -0,2534 + 1,2238
FqAB 0,021 + 0,0034 0,597 +0,0061 0,4217 £5,7635
svmguide3 MAB 0,1267 £+ 0,0106 0,6491 £ 0,0489 | -0,0226 + 0,0777
FqAB 0,1251 + 0,0126 0,6248 + 0,0292 | 1,3833 + 45,0335
wla GAB 0,0052 + 0,0029 0,1067 = 0,0188 0,0 £0,0
FqAB 0,0052 +0,0027 0,1063 + 0,0197 0,0 + 0,0

6.2 Avaliacao do algoritmo proposto para Deteccao de Faces

A tarefa de deteccdo de faces é um processo computacional que determina a localizagdo e o

tamanho de uma ou vérias faces em imagens arbitrarias, onde o procedimento detecta caracteristicas

faciais e ignora qualquer outra coisa (prédios, carros ou corpos). Viola e Jones (2001) propuseram

um algoritmo baseado no algoritmo AdaBoost, conseguindo 6timos resultados. No entanto, esse

método também possui vérias deficiéncias e a tarefa de detec¢do de faces tem sido afetada por

deficiéncias em acurécia e rapidez.
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Figura 6.9: Curvas de teste para o conjunto de dados UCI (Chang e Lin , 2011).
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Nesse experimento foram utilizadas um total de 8094 amostras no treinamento, as quais variam
em idade, género, etnia entre outros. O conjunto de imagens foi criado a partir de uma cole¢do de
imagens reunidas de diferentes conjuntos de dados, entre os quais podemos mencionar 0s seguin-
tes: (PICS, 2011), (BiolD, 2011), (UMIST, 2011), (FEI, 2011) e (Samaria et al. , 1994). As
imagens estdo divididas da seguinte forma: 2526 amostras positivas (faces) e 5568 amostras ne-
gativas (ndo faces). O ambiente de desenvolvimento foi uma CPU de 2.93GHz com 7935 MB de
memoria, a aplicagdo foi implementada na linguagem de programacido C++, na plataforma Linux
usando o compilador G++, com ajuda da biblioteca aberta para uso académico e comercial de Visao
Computacional OpenCV (Open Source Computer Vision Library) (Intel , 2011), desenvolvida pela
Intel desde 1999. Na tarefa de detec¢do de objetos, o OpenCV utiliza o método de Viola-Jones, o

qual € usado neste trabalho para comparar frente a nossa abordagem.

Este teste procura avaliar o desempenho da nossa abordagem frente ao algoritmo GentleBo-
ost. Para isso, foram escolhidas caracteristicas do tipo MB-LBP na maioria dos casos, € apenas no
primeiro caso com propositos de avaliacdo foram utilizados caracteristicas do tipo Haar nos clas-
sificadores fracos. Construimos uma cascata de classificadores de 15 camadas e, arbitrariamente,
o valor maximo atribuido a variavel &; é limitado pelo valor de K = 2, e consideramos Decision
Stumps dentro do AdaBoost. A fim de realizar o treinamento e teste, cada conjunto de dados foi

dividido aleatoriamente em conjuntos de treinamento e teste, numa razao de 80 : 20.

6.2.1 Avaliacao do desempenho num ambiente adequado

Neste experimento, consideramos um ambiente adequado dentro das imagens, tendo as faces
1soladas e sem perda de resolu¢do; além disso, as caracteristicas utilizadas nos classificadores fracos
foram do tipo Haar. O conjunto de amostras de teste foram obtidas do mesmo conjunto das imagens
de treinamento; porém, de pessoas diferentes. Todas estas imagens foram redimensionadas para

24 x 24 pixeis, constituindo um conjunto de 500 imagens de faces e 2000 imagens de nao faces.

A Tabela 6.8, apresenta os resultados produzidos neste experimento. Na primeira coluna indi-
camos as abordagens utilizadas para comparar o desempenho da nossa abordagem. Nas seguintes
colunas sdo indicados os resultados obtidos na etapa de teste: o numero de amostras etiquetadas
como face (Faces), o nimero de amostras classificadas de forma correta e a taxa de acerto (Acer-
tos). Do mesmo modo, sdo indicados também o nimero de amostras etiquetadas negativamente

(Nao Faces), a taxa de falsos positivos e, finalmente, a acuracia produzida pelas distintas aborda-
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gens.
Tabela 6.8: Resultados produzidos num ambiente produzido.
, Parametros Faces Acertos Nao Faces | Falsos Positivos | Acurdcia
Método
Método Classico 500 | 420 =84,0% 2000 14 96,64 %
Adaboost (Li er al. ,2010) 500 | 479 =95,9% 2000 16 98,01 %
Adaboost Proposto 500 | 484 =96,8% 2000 18 99,04 %

As curvas ROC apresentadas na Figura 6.10 correspondem a deteccdes obtidas com o uso do

fator de frequéncia nas amostras classificadas de forma incorreta. Na Figura 6.10b sdo apresentadas

trés curvas ROC correspondentes a abordagem proposta por (Li et al. ,2010), Viola e Jones (2004)

e a nossa proposta. De forma andloga, na Figura 6.10b sdo apresentados os resultados com dois

valores diferentes de frequéncia maxima na abordagem proposta (k =5 e k = 20).
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Figura 6.10: Curvas ROC comparando o desempenho dos classificadores para o AdaBoost cldssico,
AdaBoost (Li et al. ,2010) e AdaBoost proposto.

Com base nos dados das curvas ROC, apresentadas nos graficos das Figuras 6.10a e 6.10b, é

possivel representar a relagcdo entre a taxa de falsos positivos (FPR) e a taxa de deteccao (TP). No

processo de detec¢do, € muito importante a andlise destes gréficos, pois, dependendo do erro aceito

no classificador final, terd que se ajustar o limiar de decisdo. Com a andlise destes graficos somos

capazes de prever qual a taxa de erro que se ird obter.
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6.2.2 Avaliacio em imagens em baixa resolucio mediante redimensiona-
mento

Neste experimento, em contraste com o anterior, foram utilizados MB-LBP na extracdo de
caracteristicas, a fim de avaliar o desempenho da nossa abordagem. Analogamente, comprovamos
a obtencao de melhores resultados na detec¢@o de faces, principalmente em imagens que perderam
resolugc@o no processo de redimensionamento. Para isso, o conjunto de imagens de teste foram
obtidas do BAO dataset (Frischholz , 2012), as quais sdo redimensionadas e agrupadas em sete
grupos diferentes, baseados na porcentagem de diminui¢do. O redimensionamento se faz utilizando

um filtro de alta qualidade (Antialias).

A Tabela 6.9 apresenta os resultados obtidos pela abordagem cléssica (GentleBoost). Na pri-
meira coluna € indicada a porcentagem na qual a imagem foi redimensionada; no resto das colunas
se indicam o nimero de faces utilizadas no teste, o nimero de faces que foram classificadas corre-
tamente em cada situagdo, os falsos positivos associados a taxa de deteccdo e, finalmente, a taxa de

acerto.

Tabela 6.9: Resultados produzidos pelo GentleBoost em imagens redimensionadas.

5 Parametros Faces | Acertos | Falsos Positivos | Taxa de Acerto
Reducao
10% 349 0 0 0,0 %
20% 349 0 1 0,0 %
30% 349 33 6 9,45 %
40% 349 101 8 29,93 %
50% 349 133 14 38,10 %
60% 349 181 20 51,86 %
70% 349 217 32 62,17 %

Similarmente, na Tabela 6.10, sdo apresentados os resultados associados a nossa abordagem.
Na primeira coluna, do mesmo modo que na Tabela anterior, sdo indicados os porcentagens de
redimensionamento. No resto das colunas indicamos os valores obtidos no teste do conjunto de
imagens. Note-se que em ambos casos a taxa de acerto diminui, enquanto as dimensdes das ima-

gens sdo diminuidas.

Na Figura 6.13, apresenta-se uma comparacao entre o algoritmo proposto Frequency AdaBoost

e o GentleBoost. As curvas representam a relacdo entre a porcentagem de redimensionamento
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Tabela 6.10: Resultados produzidos pelo Frequency AdaBoost em imagens redimensionadas.

5 Parametros Faces | Acertos | Falsos Positivos | Taxa de Acerto
Reducdo
10% 349 0 0 0,0 %
20% 349 0 4 0,0 %
30% 349 42 5 12,04 %
40% 349 108 17 30,94 %
50% 349 150 23 42,97 %
60% 349 194 25 55,58 %
70% 349 218 31 62,46 %

e a taxa de acerto. Quando apresentadas imagens com diferente grau de compressao, é possivel

observar que nossa abordagem apresenta uma maior resisténcia, que varia entre 2,59% e 4,87%,
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Figura 6.11: Comparag¢ao do desempenho da nossa abordagem e da abordagem cldssica para ima-

gens redimensionadas.

Nas figuras que compdem a Figura 6.12 s3o apresentados alguns exemplos do desempenho da

nossa abordagem, naquelas imagens redimensionadas em 50%, 60% e 70% do seu comprimento

original. Como se pode notar nas Figuras 6.12a, 6.12c e 6.12¢, quando € utilizado o fator de

frequéncia, conseguiu-se detectar corretamente quase todas as faces, obtendo-se apenas trés falsos
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negativos.

i '. | - : T, d
(e) 70% da imagem original, Frequency AdaBoost (f) 70% da imagem original, GentleBoost

g,

Figura 6.12: Faces detectadas em imagens redimensionadas.
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6.2.3 Avaliacao em imagens mosaico

Neste experimento, utilizamos imagens em baixa resolu¢cdo que sio obtidas aplicando as cha-
madas imagens mosaico. Uma imagem mosaico, como foi explicado no Capitulo 4, estd dividida
em células quadradas de igual tamanho para facilitar seu processamento. Em cada célula existem
n X n pixeis, onde n é o tamanho de um lado da célula. Desta forma, o nivel de cinza de cada
célula € igual ao valor médio dos niveis de cinza de todos os n X n pixeis incluidos nesta célula.
O conjunto de dados para teste sdo obtidos do BAO dataset (Frischholz , 2012) e a extracdo de

caracteristicas foi realizada mediante MB-LBP.

De forma parecida com o experimento anterior, nesta subse¢do, visamos avaliar o desempe-
nho do detector de faces com a aplicagdo do fator de frequéncia. As resolucdes do conjunto de
imagens sdo diminuidas em quatro grupos, variando de acordo com o comprimento n da célula. A
Tabela 6.11 apresenta os resultados produzidos; na primeira coluna € indicado o comprimento de
cada célula, nas colunas restantes se apresentam o nimero de faces utilizadas no teste, o nimero

de acertos atingido, a taxa de falsos positivos e a taxa de acerto para a abordagem cléssica.

Tabela 6.11: Resultados produzidos pelo GentleBoost em imagens mosaico.

Parametros Faces | Acertos | Falsos Positivos | Taxa de Acerto
Celula
n=2 349 107 17 30,65 %
n=4 349 185 21 53,00 %
n=3_8 349 103 18 29,51 %
n=16 349 2 3 0,57 %

Na Tabela 6.12, sdao apresentados os resultados produzidos pelo Frequency AdaBoost. Na
primeira coluna € indicado o tamanho n da célula, a qual é usada na reducdo da resolucdo. Nas
colunas restantes indicamos os valores para o ndmero de faces, acertos, taxa de falsos positivos e
as taxas de acerto. Neste caso também podemos observar que a taxa de acerto diminui de acordo
com a perda de resolucao nas imagens. Note-se a perturba¢do quando usado células de tamanho 4
(n = 4), isto é devido a que as imagens apresentam uma perda de caracteristicas menor, fato que

nao influencia na analise dos experimentos.

Na Figura 6.13, apresenta-se uma comparacao de duas curvas de desempenho. Estas curvas

representam a relagdo entre o comprimento da célula, utilizada na reducao da resolucio, e a taxa de
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Tabela 6.12: Resultados produzidos pelo Frequency AdaBoost em imagens mosaico

. Parametros Faces | Acertos | Falsos Positivos | Taxa de Acerto
Célula
n=2 349 143 55 40,97 %
n=4 349 208 60 59,59 %
n=3_§ 349 134 51 38,39 %
n=16 349 21 17 6,01 %

87

acerto produzida. Assim, podemos notar que o experimento de avaliagdo de desempenho, usando

o fator de frequéncia em imagens de baixa resolucao, proporciona um ganho de 8,0% aproximada-

mente, na taxa de acerto. Neste caso quando comparado com a aplicacdo da abordagem cldssica

GentleBoost, o qual fica mais notorio quando as imagens perdem resolugao.
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Figura 6.13: Comparacdo do desempenho da nossa abordagem e da abordagem cldssica para ima-

gens reduzidas na resolugao.

Alguns exemplos de imagens produzidas no experimento de avaliacio de desempenho com

o fator de frequéncia sdo apresentados nas Figuras 6.14a, 6.14c e 6.14e, nas quais as células de

diminuicdo de resoluc@o possuem tamanhos 2, 8 e 16, respectivamente. De forma parecida com o
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experimento anterior, esta abordagem apresenta uma melhoria bastante significativa, sendo que no
ultimo exemplo (Fig. 6.14e), apesar de mostrar uma resolucao extremamente pobre, o Frequency

AdaBoost consegue detectar a metade das faces na imagem.

6.2.4 Avaliacao em imagens do CMU e BAO dataset

De forma anéloga aos experimentos anteriores, neste experimento utilizamos trés conjuntos de
dados, os quais sdo chamados de CMU (newtest), CMU (test-low) (UMIST , 2011) e BAO data-
set (Frischholz , 2012). Este teste se concentra na comparagdo do desempenho entre o algoritmo
GentleBoost e nossa abordagem (Frequency AdaBoost), utilizando MB-LBP na extragdo de carac-

teristicas.

A Tabela 6.13 apresenta os resultados da comparagio. E importante mencionar que as imagens
do conjunto de dados BAO mostram uma resolu¢cdo maior do que as do conjunto de dados CMU
(newtest) e CMU (test-low). Assim, o desempenho da nossa abordagem € superior em apenas

2,01%, possivelmente por causa da alta resolucao das imagens.

Por outro lado, quando as imagens do conjunto de dados CMU (newtest) sao usadas, nossa
abordagem apresenta um desempenho superior de 10,22% . Neste caso, € importante salientar que
essas imagens possuem uma resolucdo pobre. Além disso, o comportamento do classificador tende
a ser ainda menos efetivo quando o conjunto de dados CMU (test-low) € testado, no qual as imagens
apresentam uma resolucao bastante pobre. Neste caso, podemos observar uma diminuicdo drastica

na taxa de acerto, porém nossa abordagem apresenta uma robustez maior de 4,27%.

Tabela 6.13: Comparacdo das taxas de detecgdo e falsos positivos no Frequency AdaBoost.

Parametros Algoritmo | Faces | Acertos | Falsos Positivos | Taxa de Acerto
Dataset

BAO dataset GB 349 257 38 73,63 %
FqAB 349 264 53 75,64 %

CMU (newtest) dataset GB 186 120 18 64,51 %
FqAB 186 139 23 74,73 %

CMU (test-low) dataset GB 157 45 13 38,66 %
FqAB 157 54 18 34,39 %

Com propésitos de ilustragdo, a Figura 6.15 apresenta as faces detectadas pelos algoritmos
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| L

(b) Célula n = 2, GentleBoost

(e) Célula n = 16, Frequency AdaBoost (f) Célula n = 16, GentleBoost

Figura 6.14: Faces detectadas em imagens mosaico.
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ZN .

i

(¢c) Frequency AdaBoost (d) GentleBoost
Figura 6.15: Faces detectadas em imagens de diferentes datasets.

Frequency AdaBoost e GentleBoost, nas imagens do CMU (test-low) e do BAO dataset.
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Neste trabalho, foi apresentado e introduzido um novo procedimento de atualizacdo no algo-
ritmo AdaBoost, visando melhorar seu desempenho em dados ruidosos e na deteccdo de faces em
imagens de baixa resolucdo. Os resultados experimentais demonstram e validam o método pro-

posto, assim, as principais conclusdes que podem ser destacadas sdo:

* Em relacgio a investigacido das abordagens relacionadas com a atualizacao de pesos:
A atualizagdo da distribuicdo de pesos no algoritmo AdaBoost possui uma importancia rele-
vante no processo de selecdao de caracteristicas. Quando a distribui¢do de pesos associados
as amostras sdo atualizadas adequadamente pode-se obter resultados que melhoram o desem-

penho do algoritmo AdaBoost, como se mostrou na subsecdo 3.6.1.

* Em relacao ao desenvolvimento e implementacio de um novo algoritmo baseado na
atualizacao de pesos:
Neste trabalho, mostramos que o erro de treinamento pode ser dividido nos chamados erros
fragmentdrios ( se¢do 5.1). Este fato abre muitas possibilidades para avaliar diferentes tipos
de fatores que poderiam afetar a performance do algoritmo. Consequentemente, o assim
chamado Frequency AdaBoost utilizou um fator de frequéncia para obter erros fragmentérios
e, dessa forma, dividir o erro empirico. Esta abordagem apresentou vantagens na rapidez
de convergéncia quando comparado com os algoritmos cldssicos e, em muitos casos, obteve
erros de treinamento mais baixos em menor nimero de rodadas. Assim, foi possivel usar um
nimero menor de classificadores fracos para construir um classificador forte 6timo, o qual é
uma propriedade desejavel nas aplicagdes em tempo real, como na deteccdo de faces, onde a

velocidade de teste € critica.

A efetividade e precisdo do procedimento foram comprovadas através de varios conjuntos
de dados artificiais. Nesse sentido, esta abordagem conseguiu melhorar o desempenho dos

algoritmos de AdaBoost na presencga de dados ruidosos.
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* Em relacio a aplicacao do algoritmo desenvolvido na deteccao de faces:
Em termos de detec¢do de faces, foi desenvolvida e implementada uma versao do Frequency
AdaBoost para extrair caracteristicas das faces, combinando-o com os Padrdes Bindrios Lo-
cais Multi Escala em Blocos (MB-LBP). O algoritmo foi testado de forma intensiva utili-
zando um alto nimero de amostras (conforme descrito na se¢do 6.2), constituindo-se um
algoritmo robusto e preciso, uma vez que os resultados forneceram um detector de face com
desempenho mais eficiente em termos da taxa de acerto e uma melhor performance frente ao
overfitting de amostras. Este desempenho superior se tornou ainda mais evidente na presenca

de imagens com baixa resolucao.

* Em relacio a avaliacio do desempenho do novo algoritmo na deteccio de faces:
Aqui destaca-se a geracao de vérios conjuntos de imagens em baixa resolu¢do. De acordo
com duas abordagem de perda de resolucdo, por um lado as imagens foram redimensionadas,
enquanto que, por outro lado, se utilizaram imagens mosaico (descritas na secdo 4.1). O
Frequency AdaBoost apresentou uma resisténcia maior em todos esse conjuntos de imagens,

o que satisfez o critério de estabilidade, deste algoritmo, frente a dados ruidosos.
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APENDICE A - IMAGEM INTEGRAL

A.1 A Imagem Integral

Crow (1984) introduziu a tabela de dreas somadas na adrea de computacdo gréfica, posteri-
ormente conhecida como imagem integral. A imagem integral € um método rapido que avalia as
somas dos retdngulos dentro de uma tabela (imagem pré-avaliada). Viola e Jones (2001) introduzi-
ram a imagem integral na tarefa de detec¢do de faces com bastante sucesso. Devido a esse sucesso,

os trabalhos subsequentes utilizaram a imagem integral para o pré-processamento de imagens.

Dada uma fungdo i(x,y) (imagem original) sobre o dominio discreto H [m J» } C 72, define-
j=1
se uma nova fungao s(x,y) da seguinte forma:

stey) =Y, i(xY), (A.1)

K<x Ny <y

Esta fungdo é conhecida como imagem integral. Os valores dos pixeis que a fungdo i(x',y)
processa numa grade [a,b] X [c,d], podem ser obtidas usando apenas 4 valores dentro da grade. A

Equacdo A.2 ilustra este procedimento.

ZZZ ) =s(bd)+s(ac)—s(ad)—s(bc), (A.2)

¥ =a,y'=c

Onde m; §a,b§M1)em2§c,d§M2,

A Figura A.1 mostra este procedimento de forma ilustrativa. Uma imagem integral limitada por
4 vértices (A, B, C, D) pode ser calculada através da soma das imagens integrais em cada vértice:
s(D)+s(A) —s(C) — s(B).

Uma imagem integral pode ser obtida mediante a seguinte expressao:
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Figura A.1: Ilustracdo da imagem integral.

s(x,y) = i(x,y) +s(x—1,y) +s(x,y—1) =s(x—1,y—1) (A.3)

A Figura A.2a apresenta um exemplo com uma imagem original, a qual possui os valores dos
pixeis em cada quadrado, assumindo quatro pixeis de diferentes valores. Por outro lado, os valores
para a tabela de dreas somadas sao preenchidas de forma sequencial. Em primeiro lugar, o valor do
pixel da imagem original i(x — 1,y — 1) é atribuido diretamente ao valor do pixel da tabela de éreas
somadas s(x— 1,y — 1), dado que os valores para os pixeis esquerdo e de cima do pixel i(x— 1,y — 1)

ndo existem, portanto, estes sdo considerados como zero (0), tal como se apresenta na Figura A.2b.

Imagem Original Tabela de Areas Somadas

s(x-1,y-1
20 15 ( 20y ) s(x,y-1)

18 i(x,y)

o s(x-1,y) s(x,y)

Y Y

(a) (b)

Figura A.2: Imagem original e tabela de dreas somadas.
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Assim, aplicando a Equagdo A.3 para o pixel i(x — 1,y — 1) se obtém o seguinte:

S(X— lvy_ 1) = i(x_ lay_ 1)—|—s(x—2,y)—i—s(x,y—2) —S(X—Z,y—Z)
s(x—=1,y—1)=20+0+0-0
sx—1,y—1)=20

Similarmente, aplicamos a Equagéo A.3 para obter o valor de s(x —1,y):

s(x—=1Ly)=ilx—Ly)+sx—2,y)+s(x—Ly—1)—s(x—2,y-2)
s(x—1,y)=18+0+20-0
s(x—1,y) =38

Assim como também para s(x,y — 1):

S(X,y— 1) = i(x7y_ 1>+S(x_ lvy_ 1)+S()C,y—2> _S(x_ 1,y—2)
s(x,y—1)=15+20+0-0
s(x,y—1)=35

Finalmente, o valor para a posi¢do (x,y) da imagem integral pode ser calculado de forma répida e

eficiente, através de apenas os quatro valores obtidos anteriormente, da seguinte forma:

s(x,y) = i(x,y) +s(x—1,y) +s(x,y—1) —=s(x—1,y—1)
s(x,y) =22+38+35-20
s(x,y) =75

A Figura A.3b apresenta a tabela de dreas somadas com os valores obtidos utilizando a Equa-
cao A.3.
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Imagem Original

Apéndice A — Imagem Integral

Tabela de Areas Somadas

20 15
18 i(x,y)
22

Y

Figura A.3: Imagem original e tabela de dreas somadas com os valores para cada pixel da tabela.

(a)

s(x,y) s(x,y-1)
20 35
s(x-1,y) s(x,y)
38 75

Y

(b)
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APENDICE B - TREINAMENTO DO ADABOOST

Nesta se¢do, apresentamos o procedimento de treinamento no algoritmo AdaBoost. Com pro-
positos de ilustrag@o, consideramos apenas 3 classificadores desempenhando uma classificacao bi-
naria. Nesta representacdo consideramos dois tipos de amostras, representadas por circulos e por
cruzes, onde o tamanho de cada simbolo indica o peso atribuido a cada amostra. Inicialmente,
todos os pesos possuem o mesmo valor, entdo temos simbolos (circulos e triangulos) possuem do

mesmo tamanho, como se apresenta na Figura B.1.

Figura B.1: Amostras de treinamento.

Ap6s a primeira iteragdo, os pesos das amostras classificadas incorretamente sdo aumentados,
visando que o classificador seguinte foque nestas amostras (Figura B.2). Para dar maior €nfase, os
tamanhos dos simbolos s@o escalados de acordo com sua classificacdo. Assim, as amostras com
pesos maiores, produto de uma classificagao incorreta, possuem simbolos maiores, no entanto, as

amostras classificadas corretamente possuem simbolos menores.
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h, W,
@ A
@ @ m A O
A ] A ] A
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£,=0,30
0,=0.42

Figura B.2: Primeira curva de separacao.

Com o objetivo de minimizar a taxa de erro, o ajuste dos pesos obriga ao seguinte classificador
focar nas amostras com pesos maiores. Apds vdrias iteragdes, o algoritmo de Boosting combina
esses classificadores fracos num unico classificador, chamado de forte, esperando maior precisdao
que cada um dos classificadores fracos. Neste momento, os valores dos ; sdo computados, atri-
buindo uma importéncia a cada classificador, e proporcionando uma maior influéncia aos melhores

classificadores, como se apresenta na Figura B.4.

Figura B.3: Vista Geral do treinamento do algoritmo AdaBoost.

(b) Terceira curva de separagio

h, W,
A A A
A o A = A -
A A
A |H A @ A =
o @ m
A A
| ]
m @ [ |
£,=0,21
0;=0.65
(a) Segunda curva de separagdo
A A A
A - [ A A = A
A B A = @ O
| = N
A A
] ]
| L H
£5=0,14
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/ | |
| |
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Figura B.4: Combinagdo linear dos classificadores fracos, no final do treinamento do AdaBoost.
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